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ABSTRAKT
V pra´ci su´ implementovane´ meto´dy: kruhovy´ch sektorov, momentov farieb, vektoru spoji-
tych farieb a Ga´borovy´ch filtrov, ktore´ su´ zalozˇene´ na obrazovy´ch charakteristika´ch n´ızkej
u´rovne. Tieto meto´dy boli vyhodnotene´ po na´jden´ı optima´lnych parametrov. Hl’adanie
optima´lnych parametrov meto´d je realizovane´ pomocou presnosti klasifika´cie ucˇiacich
sa algoritmov a opera´tora kr´ızˇova´ valida´cia v programe RapidMiner. Implementovane´
meto´dy su´ hodnotene´ na za´klade celkovej priemernej prec´ıznosti nad mnozˇinou obra-
zov s desiatimi katego´riami - staroda´vne budovy, pla´zˇ, autobus, dinosaurus, slon, kvet,
jedlo, koˆnˇ, hora, domorodci. Implementovanou modifika´ciou (farebny´ priestor HSB +
sˇtatisticka´ funkcia median) meto´dy kruhovy´ch sektorov je dosiahnuta´ o 8% vysˇˇsia pres-
nost’ klasifika´cie ako poˆvodna meto´da uvedena´ v literatu´re. Kombina´ciou meto´d momen-
tov farieb, kruhovy´ch sektorov a Ga´borovy´ch filtrov s prideleny´mi va´hovy´mi koeficien-
tami, bol dosiahnuty´ najlepsˇ´ı vy´sledok celkovej priemernej prec´ıznosti na u´rovni 70, 48%
zo vsˇetky´ch implementovany´ch meto´d.
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ABSTRACT
There are these methods implemented: circular sectors, color moments, color coherence
vector and Gabor filters, they are based on low-level image features. These methods were
evaluated after their optimal parameters were found. The finding of optimal parameters
of methods is done by measuring of classification accuracy of learning operators and
usage of operator cross validation on images in program RapidMiner. Implemented me-
thods are evaluated on these image categories - ancient, beach, bus, dinousaur, elephant,
flower, food, horse, mountain and natives, based on total average precision. The classifi-
cation accuracy result is increased by 8% by implemented modification (HSB color space
+ statistical function median) of original method circular sectors. The combination of
methods color moments, circular sectors and Gabor filters with weighted ratio gives the
best total average precision at 70, 48% and is the best method among all implemented
methods.
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U´VOD
Vyhl’ada´vanie obrazu na za´klade podobnosti ma´ sˇiroke´ uplatnenie v roˆznych oblas-
tiach. Pri posudzovan´ı podobnosti obrazov u cˇloveka sa jedna´ o subjekt´ıvny postoj,
pretozˇe kazˇdy´ cˇlovek vn´ıma okolity´ svet inak. V pr´ıpade posudzovania podobnosti
obrazov strojom ide o postoj objekt´ıvny, pretozˇe pri opakovanom vyhodnocovan´ı
podobnosti medzi dvoma obrazmi dostaneme vzˇdy rovnaky´ vy´sledok. Tento postoj
vsˇak nemus´ı byt’ vzˇdy spra´vny a pre urcˇenie podobnosti medzi obrazmi moˆzˇe byt’
pozˇadovany´ vstup od cˇloveka, ktory´ stroj vyuzˇije pri d’alˇsom vyhl’ada´van´ı podobny´ch
obrazov. Stroj posudzuje podobnost’ obrazov na za´klade rozdielu obrazovy´ch cha-
rakterist´ık, medzi ktore´ patria: farba, textu´ra a tvary.
V pra´ci su´ implementovane´ meto´dy vyuzˇ´ıvaju´ce farebne´ charakteristiky obrazu
- vektor spojity´ch farieb, momenty farieb, kruhove´ sektory a textu´rove´ charakteris-
tiky obrazu - Ga´borove filtre. Pre urcˇenie optima´lnych parametrov meto´d sa vyuzˇ´ıva
presnost’ klasifika´cie ucˇiacich sa algoritmov v programe RapidMiner nad vektormi
charakterist´ık mnozˇiny obrazov. Za minima´lnu hranicu presnosti klasifika´cie je sta-
novena´ hodnota 60%. Zvolenu´ hranicu nedosahuje meto´da vektoru spojity´ch fa-
rieb. Po na´jden´ı optima´lnych parametrov meto´d su´ vsˇetky meto´dy vyhodnocovane´
na za´klade celkovej priemernej prec´ıznosti pri na´jden´ı zvolene´ho pocˇtu najpodob-
nejˇs´ıch obrazov. Miera podobnosti obrazu je posudzovana´ pomocou metr´ık Euklid
a Manhattan.
Na´hradou farebne´ho priestoru RGB priestorom HSB a sˇtatistickej funkcie prie-
mer funkciou media´n, je u meto´dy kruhovy´ch sektorov dosiahnuta´ o 8% vysˇsˇia pres-
nost’ klasifika´cie (75, 6%) v programe RapidMiner v porovnan´ı s poˆvodnou meto´dou
(67, 6%) z literatu´ry [16]. Pri desiatich najpodobnejˇs´ıch obrazoch dosahuje najlepsˇiu
celkovu´ priemernu´ prec´ıznot’ meto´da momentov farieb - 68, 7% pri metrika´ch Euklid
a Manhattan za´rovenˇ. Nasleduje meto´da kruhov s 67, 23% pri metrike Manhattan
a meto´da Ga´borovy´ch filtrov s 47, 77% pri metrike Euklid. Kombina´ciou meto´d
momentov farieb, kruhovy´ch sektorov a Ga´borovy´ch filtrov s va´hovy´m rozlozˇen´ım
vplyvu jednotlivy´ch meto´d na metriku podobnosti, je dosiahnuta´ o 1, 78% vysˇsˇia
celkova´ priemerna´ prec´ıznost’ - 70, 48% pri metrike Manhattan ako najlesˇ´ı vy´sledok
samostatnej meto´dy momentov farieb.
Zbytok pra´ce je organizovany´ nasledovne. V kapitole 1 su´ pojedna´vane´ meto´dy
zalozˇene´ na farebny´ch a textu´rovy´ch charakteristika´ch. Jedna´ sa o meto´dy: prienik
histogramov, vektor spojity´ch farieb, kruhove´ sektory, momenty farieb a Ga´borove
filtre. V kapitole 2 sa prebera´ implementa´cia a urcˇenie optima´lnych parametrov
meto´d: vektor spojity´ch farieb, kruhove´ sektory, momenty farieb a Ga´borove filtre.
V kapitole 3 sa popisuje spoˆsob vyhodnocovania meto´d, su´ tu zhrnute´ dosiahnute´
vy´sledky a prakticke´ uka´zˇky hl’adania podobny´ch obrazov k vzoru.
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1 PODOBNOSTˇ V OBRAZE
Vyhl’ada´vanie obrazu na za´klade podobnosti obsahu ma´ sˇiroke´ uplatnenie v roˆznych
oblastiach ako napr´ıklad medic´ına, meteorolo´gia, pol´ıcia, stroja´rsky, automobilovy´ a
elektrotechnicky´ priemysel atd’. [18]. Konkre´tne pr´ıklady aplika´cie vyuzˇitia vyhl’ada´-
vania obrazu na za´klade podobnosti su´ [5]:
• vyhl’ada´vanie obrazu z mnozˇiny obrazov na za´klade vzoru
• detekcia autorsky chra´neny´ch obrazov
• mapovanie satelitny´ch da´t na mapu
• biometria - detekcia tva´re, rozpoznanie tva´re, rozpoznanie rukopisu, rozpozna-
nie odtlacˇku prstov
V mojej pra´ci sa budem venovat’ aplika´cii - vyhl’ada´vanie obrazu na za´klade
obsahu. Syste´my, ktore´ pracuju´ v tejto aplika´cii sa nazy´vaju CBIR (Content-Based
Image Retrieval). Podmozˇinou CBIR syste´mov su´ syste´my RBIR(Region-Based Ima-
ge Retrieval), ktore´ vyuzˇivaju´ segmenta´ciu obrazu na regio´ny a tie na´sledne pomocou
roˆznych metr´ık porovna´vaju´ s regio´nmi v ostatny´ch obrazoch.
1.1 CBIR syste´my
Procesory su´ v dnesˇnej dobe ovel’a vy´konnejˇsie, operacˇne´ pama¨te lacnejˇsie a za´rovenˇ
s vysˇsˇou kapacitou ako v minulosti. Pra´ve z tohto doˆvodu vzra´stol za´ujem o da-
taba´zy, ktore´ uchova´vaju´ digita´lne obrazy. Najva¨cˇsˇ´ım proble´mom je vyhl’ada´vanie
obrazu na za´klade obsahu nad ty´mito databa´zami. Pre to, aby sme mohli obrazy
vyhl’adat’, je nevyhnutne´ obrazy oznacˇit’ - indexovat’. Jednou z mozˇnost´ı je do obrazu
zaniest’ informa´ciu v textovej podobe, ktora´ slovne popisuje obsah obrazu. Tento
pr´ıstup je uplatneny´ v syste´moch TBIR (Text-Based Image Retrieval). Samotny´ in-
dex obrazu v tomto pr´ıpade tvor´ı textovy´ ret’azec (napr. auto, dom, pes atd’.), ktory´
je spojeny´ s obrazom. Syste´m tak na za´klade textove´ho dotazu vra´ti obrazy, ktore´
su´ indexovane´ dotazovany´m textom. Pr´ıkladom TBIR je images.google.com alebo
www.flickr.com.
Indexovat’ kazˇdy´ obraz textom v databa´zach s rozsiahlym pocˇtom obrazov, je ne-
efekt´ıvne a cˇasovo na´rocˇne´. Naviac kazˇdy´ obraz moˆzˇe byt’ posudzovany´ inak podl’a
toho, ktora´ osoba tento popis vykona´va. Jedna´ sa teda o pr´ıliˇs subjekt´ıvny pr´ıstup
v pr´ıpade, zˇe by sme chceli pouzˇit’ meto´du TBIR na vsˇetky obrazy, cˇo vedie k ne-
jednoznacˇnosti pri vytva´ran´ı take´hoto indexu. Jeden obraz by tak mohol mat’ viac
indexov (textovy´ch popisov) podl’a toho, kto obraz posudzuje. Dˇalˇsou z mozˇnost´ı
ako indexovat’ obraz, je pouzˇit’ k indexa´cii jeho vlastnosti - farbu, textu´ru a tvar.
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Vy´hodou tohto pr´ıstupu je fakt, zˇe ide o konzistentny´ a objekt´ıvny pr´ıstup, nakol’ko
vlastnosti digita´lneho obrazu su´ v cˇase nemenne´ a jednoznacˇne´. Obrazove´ vlastnosti
su´ extrahovane´ do viacrozmerne´ho vektoru vlastnost´ı a ulozˇene´ v podobe indexu
obrazu v databa´ze. [14] Aplika´ciou metriky podobnosti (vid’. Funkcie vzdialenosti
- 1.4) na vektory obrazovy´ch vlastnost´ı jednotlivy´ch obrazov z´ıskame mieru podob-
nosti ty´chto obrazov.
U´rovenˇ kvality CBIR syste´mov tkvie pra´ve v meto´dach a spoˆsoboch extrahovania
obrazovy´ch vlastnost´ı [21].
Fungovanie CBIR syste´mov mozˇme pop´ısat’ v ty´chto bodoch [22]:
1. Dotaz: uzˇivatel’ zada´ vzorovy´ obraz
2. Extrahovanie obrazovy´ch vlastnost´ı vzorove´ho obrazu a vytvorenie vektora
obrazovy´ch vlastnost´ı
3. Vy´pocˇet podobnosti: syste´m na za´klade zvolenej metriky porovna´va vektory
obrazovy´ch vlastnost´ı vzorove´ho obrazu s indexovany´mi obrazovy´mi vlast-
nost’ami obrazov z databa´zy
4. Vy´sledok: syste´m z´ıska obrazy najpodobnejˇsie vzorove´mu obrazu a zobraz´ı ich
uzˇ´ıvatel’ovi
5. Spa¨tna´ va¨zba: uzˇ´ıvatel’ ohodnot´ı jednotlive´ na´jdene´ obrazy podl’a skutocˇnej
podobnosti k vzoru. Syste´m sa na za´klade ohodnotenia adaptuje a pokracˇuje
od kroku 2.
6. Koniec: proces koncˇ´ı, ked’ je uzˇ´ıvatel’ spokojny´ s vy´sledkom vyhl’ada´vania
Sche´mu CBIR syste´mu moˆzˇme vidiet’ na obra´zku 1.1, ktory´ uva´dza [3].
Obr. 1.1: Architektu´ra CBIR syste´mu
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1.2 Meto´dy vyuzˇ´ıvaju´ce charakteristiky farieb
Jedna´ sa o najviac vyuzˇivane´ meto´dy pouzˇ´ıvane´ v CBIR. Najprimit´ıvnejˇsie meto´dy
porovna´vaju´ farbu na u´rovni pixelu. Tieto meto´dy su´ vel’mi nepresne´. Ostatne´
meto´dy, ktore´ vyuzˇivaju´ farbu k tvorbe indexu obrazu, su´ va¨cˇsˇinou postavene´
na vyuzˇit´ı histogramu farieb v obraze [14]. Farebny´ histogram je graf, ktory´ zobra-
zuje kvantitat´ıvne zastu´penie jednotlivy´ch farieb spektra v obraze. Samotny´ histo-
gram je potom ulozˇeny´ v databa´ze a predstavuje index obrazu.
Vy´hodou tejto meto´dy je fakt, zˇe meto´da je invariantna´ vocˇi geometricky´m
opera´cia´m nad obrazmi - rota´cia, skosenie, zmena uhlu pohl’adu a pod., pretozˇe
kvantitat´ıvne zastu´penie jednotlivy´ch farebny´ch zlozˇiek v histograme je podobne´ aj
po ty´chto opera´ciach.
Pomocou farebne´ho histogramu moˆzˇme na´jst’ dva obrazy, ktore´ budu´ mat’ po-
dobne´ histogramy farieb, ale sce´na v obraze moˆzˇe byt’ odliˇsna´ - cˇervene´ jablko a
cˇervene´ auto.
1.2.1 Prienik histogramov
V literatu´re [24][23] sa popisuje algoritmus prieniku histogramov. Tento algoritmus
je extre´mne efekt´ıvny a jednoduchy´ na implementa´ciu. Porovna´va sa histogram vzo-
rove´ho obrazu so vsˇetky´mi histogramami obrazov v databa´ze. Nech je I reprezentant
obrazu v databa´ze, M vzorovy´ obraz a j konkre´tna farba spektra. Potom moˆzˇme




Vy´sledkom je pocˇet pixelov vzorove´ho obrazu, ktore´ maju´ rovnaku´ farbu v obraze





Ma´me funkciu, ktora´ na´m da´va normalizovane´ hodnoty z intervalu < 0, 1 >.
Meto´da je odolna´ vocˇi rozptylu pozadia, zmene uhlu pohl’adu na objekt, zmene
v rozl´ıˇsen´ı obrazu. Meto´da nie je odolna´ proti zmene jasu v obraze. Tu´to nevy´hodu
mozˇno odstra´nit’ pomocou algoritmu kosˇtantnej farby pop´ısanom v [4]. Senzitivita
prieniku histogramov na zmenu jasu moˆzˇe byt’ va´zˇnym nedostatkom v real-time
aplika´cia´ch zachyta´vaju´cich obraz z kamery.
V literatu´re [24] sa uva´dza, zˇe maxima´lny priestor, ktory´ zabera´ histogram ob-




, kde δ je minima´lna hodnota prieniku histogramu nutna´
k urcˇeniu podobnosti a n je pocˇet buniek histogramu. Experimenta´lne bolo overene´,
zˇe vhodna´ hodnota prieniku histogramov je δ = 0, 4.
15
1.2.2 Vektor spojity´ch farieb
Dˇalˇsou meto´dou zalozˇenou na farbe je vektor spojity´ch farieb - CCV(Color Cohe-
rence Vectors), ktoru´ moˆzˇme na´jst’ v literatu´re [17]. Je zalozˇena´ na vyuzˇit´ı histo-
gramu farieb a orienta´ciou v priestore. Farebna´ spojitost’ je urcˇena´ rovnakou u´rovnˇou
farby pixelov v urcˇitom regio´ne obrazu. Take´to regio´ny sa nazy´vaju´ komponenty - C
a tvoria ho susedne´ pixely p1, p2...pn s rovnakou u´rovnˇou farby. Pre urcˇenie spojitosti
sa vyuzˇiva 8-okolie alebo 4-okolie pixelu. Pokial’ je pocˇet pixelov v komponente vacˇsˇ´ı
ako hodnota τ , su´ tieto pixely vyhodnotene´ ako spojite´. Inak sa jedna´ o nespojite´ pi-
xely. Pred samotny´m vyhodnocovan´ım okolia pixelu je vhodne´ pouzˇit’ priemerovac´ı
alebo media´n filter, ktory´ potlacˇ´ı mierne odchy´lky farby v okol´ı pixelu.
Algoritmus vytvorenia CCV je nasledovny´:
1. stanovanie hodnoty τ
2. filtra´cia obrazu pomocou priemerovania alebo media´n filtru
3. vypocˇ´ıtanie histogramu farieb obrazu
4. zoskupenie hodnoˆt histogramu do sektorov podl’a u´rovne farieb
5. precha´dzanie okolia pixelov a vytva´ranie komponent s pocˇtom pixelov, ktore´
v nej lezˇia
6. mapovanie farby na komponenty s pocˇtom pixelov
7. vytvorenie CCV - urcˇenie pocˇtu spojity´ch (α) a nespojity´ch (β) pixelov podl’a
mapovania farby na komponenty
CCV sa urcˇ´ı pre vzorovy´ I a porovna´vany´ obraz I
′
. Na rozdiel od klasicke´ho
porovna´vania histogramov sa porovna´vaju´ zvla´sˇt’ spojite´ a zvla´sˇt’ nespojite´ pixely





|αj − α′j|+ |βj − β
′
j|
Tu´to meto´du si moˆzˇme uviest’ na pr´ıklade z [17]. Uvazˇujeme hodnotu τ = 4 a
obraz, ktore´ho vsˇetky kana´ly RGB(Red Green Blue) maju´ rovnaku´ hodnotu (jedna´
sa o obraz v odtieni sˇedej), cˇo na´m umozˇn´ı reprezentovat’ farbu pixelu jedny´m cˇ´ıslom.
Ma´me dany´ pr´ıklad obrazu 6x6 po aplika´cii filtru priemerovania:
22 10 21 22 15 16
24 21 13 20 14 17
23 17 38 23 17 16
25 25 22 14 15 21
27 22 12 11 21 20
24 21 10 12 22 23
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Rozdel´ıme u´rovne farieb do 3 buniek. 1. u´rovenˇ obsahuje hodnoty 10 - 19, 2.u´rovenˇ
20-29 atd’. Dostaneme´ tu´to maticu buniek farieb:
2 1 2 2 1 1
2 2 1 2 1 1
2 1 3 2 1 1
2 2 2 1 1 2
2 2 1 1 2 2
2 2 1 1 2 2
Urcˇ´ıme komponentny na za´klade susedny´ch buniek farieb pomocou 8-okolia
a oznacˇ´ıme ich p´ısmenami A,B,...
B C B B A A
B B C B A A
B C D B A A
B B B A A E
B B A A E E
B B A A E E
Vytvor´ıme mapovaciu tabul’ku komponenty a bunky farby. Na za´klade mapovacej
Komponenta A B C D E
Bunka 1 2 1 3 1
Pocˇet pixelov 12 15 3 1 5
Tab. 1.1: Mapovanie komponenty na bunky farby
tabul’ky 1.1 vytvor´ıme tabul’ku s pocˇtom spojity´ch (α) a nespojity´ch (β) pixelov
v danej bunke na za´klade stanovenej hodnoty τ = 4: Z tabul’ky 1.2 vytvor´ıme CCV:
Bunka 1 2 3
α 17 15 0
β 3 0 1
Tab. 1.2: Pocˇet spojity´ch a nespojity´ch pixelov
〈(17, 3), (15, 0), (0, 1)〉.
Ta´to meto´da vykazuje lepsˇie vy´sledky ako meto´da prieniku histogramu farieb[13].
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1.2.3 Meto´da kruhovy´ch sektorov
V literatu´re [16] sa popisuje meto´da zalozˇena´ na slabej segmenta´cii. Pri pozorovan´ı
obrazu je pre l’udske´ oko prirodzene´, zˇe sa zameria na stred obrazu a postupuje
od stredu ku krajom obrazu. Stred obrazu je tak vel’mi doˆlezˇity´ pri zachyta´van´ı
fotky fotoapara´tom. Ta´to meto´da vyuzˇ´ıva tu´to skutocˇnost’ a jej princ´ıp spocˇ´ıva
v rozdelen´ı obrazu na su´stredne´ kruhy Ci. Kazˇdy´ kruh sa d’alej rozdel´ı na sektory
Si tak, aby Si = 8 ·Ci, ako moˆzˇme vidiet’ na obra´zku 1.2. V tomto zdroji sa uva´dza
ako vhodny´ pocˇet kruhov 7. To znamena´, zˇe siedmy kruh bude mat’ 7 · 8 = 56
sektorov a celkovy´ pocˇet sektorov v obraze bude 252. V kazˇdom sektore sa vypocˇ´ıta
priemerna´ hodnota kazˇde´ho farebne´ho kana´lu farebne´ho modelu RGB zvla´sˇt’ a ten
predstavuje jeden element vo vektore obrazovy´ch vlastnost´ı. Pre zvy´sˇenie odolnosti
meto´dy vocˇi rota´cii, sa v [16] odporu´cˇa zoradit’ sektory podl’a priemernej hodnoty
farby v jednotlivy´ch kana´loch vzostupne proti smeru hodinovy´ch rucˇicˇiek tak, ako
moˆzˇeme vidiet’ na obra´zku 1.3.
Pri pocˇte 252 sektorov a 3 farebny´ch kana´loch tak dostaneme 756 hodnoˆt vo vek-
tore obrazovy´ch charakterist´ık v tvare:
v = {E1,1,R, E1,1,G, E1,1,B, E1,2,R, E1,2,G, E1,2,B, ..., Ec,s,R, Ec,s,G, Ec,s,B}
Obr. 1.2: Meto´da kruhovy´ch sektorov [16]
1.2.4 Meto´da momentov farieb
V [21] sa diskutuje meto´da vy´pocˇtu prvy´ch troch momentov farieb v regio´noch
obrazov. Princ´ıp meto´dy spocˇ´ıva v rozdelen´ı obrazu na samostatne´ neprekry´vaju´ce sa
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Obr. 1.3: Meto´da kruhovy´ch sektorov - vplyv radenia [16]
regio´ny. V ty´chto regio´noch sa vypocˇitavaju´ momenty (prvy´, druhy´ a tret´ı) farebny´ch



















(Iij − Er,i)3 (1.3)
Parameter r predstavuje konkre´tny regio´n v obraze, i reprezentuje konkre´tny
farebny´ kana´l pouzˇite´ho modelu pre reprezenta´ciu farby a j predstavuje hodnotu
konkre´tneho pixelu v danom kana´li i.
V tomto zdroji [21] sa odporu´cˇa pouzˇit’ farebny´ model HSV (niekedy oznacˇovany´
ako HSB), ktory´ je pre vn´ımanie farby prirodzenejˇsi ako farebny´ model RGB. Hod-
noty H,S, V prestavuju´ farebnu´ h´lbku, satura´ciu a hodnotu. Pokial’ doˆjde k zmene
intenzity farby v modeli RGB v konkre´tnom farebnom kana´li, mozˇme dostat’ ako
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vy´sledok u´plne inu´ farbu. Naopak pri zmene hodnoty jedne´ho kana´lu v modeli
HSV, dosta´vame zmenenu´ len danu´ farebnu´ charakteristiku - h´lbku, satura´ciu alebo
hodnotu. Farebny´ model HSV dostaneme podl’a [2] nelinea´rnou transforma´ciou fa-
rebne´ho modelu RGB pomocou rovn´ıc 1.4, 1.5 1.6.
H = cos− 1
(R−G)+(R−B)
2√
(R−G)2 + (R−B)(G−B) (1.4)







Dˇalej sa v [21] odporu´cˇa delit’ obraz na tri horizonta´lne neprekry´vaju´ce sa regio´ny
pokry´vaju´ce celu´ sˇirku obrazu ako mozˇno vidiet’ na obra´zku 1.4.
Touto meto´dou tak dostaneme z kazˇde´ho obrazu vektor farebny´ch charakterist´ık
o vel’kosti 27, pretozˇe v kazˇdom farebnom kana´li H,S,B pocˇ´ıtame 3 momenty intenzity
farby a toto aplikujeme pre 3 regio´ny. Pri pouzˇit´ı rovnaky´ch vysˇsˇie spomenuty´ch
premenny´ch, mozˇeme vyjadrit’ vektor charakterist´ık v tvare :
v = {E1,1, σ1,1, s1,1, E1,2, σ1,2, s1,2, ..., Er,i, σr,i, sr,i}
Obr. 1.4: Momenty farieb - delenie obrazu na regio´ny
1.3 Meto´dy zalozˇene´ na charakteristika´ch textu´ry
Textu´ra v obraze predstavuje vzor, ktory´ sa pravidelne opakuje. Obsahuje podstatnu´
informa´ciu o sˇtruktu´re povrchu, vel’kosti a orienta´cii vzoru - napr´ıklad oblaky, listy,
tehly atd’ [21]. Analy´za textu´r ma´ dlhu´ histo´riu a vyuzˇivaju´ sa pri nej meto´dy
zalozˇene´ na vlnkovej transforma´ci [15]. Do urcˇitej miery mozˇe byt’ ta´to informa´cia
uzˇitocˇna´, vzˇdy vsˇak za´lezˇi od konkre´tneho obrazu.
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1.3.1 Ga´borove filtre
Ga´borove filtre su´ tvorene´ skupinou vlniek, ktore´ zachyta´vaju´ energiu v urcˇitej frek-
vencii a orienta´cii. Ga´borove filtre su´ vhodne´ pre textu´rovu´ analy´zu pra´ve pre na-
stavitel’ne´ parametre, ktory´mi su´ mierka a orienta´cia filtra. [21]
Nech I(x, y) je obraz o vel’kosti PXQ. Potom podl’a [7][15][21] moˆzˇeme definovat’






I(x− s, y − t)ψ∗mn(st)
kde parametre s, t predstavuju´ masku filtra a ψ∗mn je komplexne zdruzˇena´ funk-
cia k funkcii ψmn, ktoru´ tvor´ı mnozˇina funkci´ı generovany´ch z nasleduju´cej funkcie













kde parameter W predstavuje modulacˇnu´ frekvenciu. ψ(x, y) je Gausova krivka mo-
dulovana´ komplexnou s´ınusoidou. Ga´borove vlnky dostaneme aplika´ciou funkcie:
ψmn(x, y) = a
−mψ(x˜, y˜)
kde m predstavuje mierku a n orienta´ciu vlnky. Funkcie x˜ a y˜ dostaneme pomocou
vzt’ahu:
x˜ = a−m(x cos θ + y sin θ)
y˜ = a−m(−x sin θ + y cos θ)
kde a > 1 a θ = n pi
N

























Parameter a predstavuje vel’kost’ mierky, Uh najvysˇsˇiu stredovu´ frekvenciu, Ul naj-
nizˇsˇiu stredovu´ frekvenciu. Premenne´ σx a σy predstavuju´ priestorovu´ a pa´smovu´
sˇirku v su´radniciach x a y. Podl’a [7] [21] je vhodne´ nastavit’ parametre Uh = 0, 4 a
Ul = 0, 05.
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Aplika´ciou Ga´borovy´ch filtrov roˆznych mierok a orienta´cii na obraz z´ıskame







Jednotlive´ magnitu´dy predstavuju´ energiu obsahu obrazu v roˆznych mierkach a









y(|Gmn(x, y)| − µmn)2
PXQ
Hodnoty µmn a σmn tak tvoria vektor textu´rovy´ch vlastnost´ı dane´ho obrazu
v databa´ze a moˆzˇeme ho zap´ısat’ v tvare:
v = {µ1,1, σ1,1, µ1,2, σ1,2, ..., µm,n, σm,n}
1.4 Funkcie vzdialenosti
Ako bolo spomenute´ vysˇsˇie, podobnost’ obrazu moˆzˇeme vyhodnocovat’ na za´klade
charakterist´ık obrazu - farba, tvar a textu´ra. Tieto charakteristiky su´ obsiahnute´
vo vektore charakterist´ık obrazu [11]. Mieru podobnosti obrazu z´ıskame aplika´ciou
funkcie vzdialenosti na vektory charakterist´ık obrazov podl’a zvolenej metriky [25].
Podl’a [25] musia byt’ splnene´ tieto sˇtyri axio´my metr´ık:
1. axio´m ekvivalencie: p(a, a) = p(b, b)
2. axio´m minima: p(a, b) ≥ p(a, a)
3. axio´m symetrie: p(a, b) = p(b, a)
4. axio´m trojuholn´ıkovej nerovnosti: p(a, b) + p(b, c) ≥ p(a, c)
Kde p je funkcia vzdialenosti a a, b a c su´ konkre´tne body predstavuju´ce charak-
teristiky obrazov A, B a C.
Metriky vzdialenosti sa pouzˇivaju´ v syste´moch CBIR na meranie podobnosti
obrazovy´ch charakterist´ık. Existuju´ roˆzne funkcie merania podobnost´ı charakte-
rist´ık obrazu. Nech x a y su´ 2 d-rozmerne´ vektory obrazovy´ch charakterist´ık, potom




(xi − yi)2 (1.7)
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Funkciu 1.7 nazy´vame Euklidovska´ alebo L2 metrika.
dMah(x, y) =
√
(x− y)′Cov(x)−1(x− y) (1.8)
Funkcia 1.8 sa nazy´va metrika Mahalanobis. Vhodnejˇsie je vsˇak pouzˇit’ sumu rozdielu
absolu´tnych hodnoˆt jednotlivy´ch vlastnost´ı obrazu ako sumu rozdielov absolu´tnych
hodnoˆt umocneny´ch na druhu´. Ta´to funkcia sa niekedy tiezˇ nazy´va mestsky´ blok




|xi − yi| (1.9)
Dˇalˇsou funkciou pre meranie vzdialenosti obrazovy´ch vlasnost´ı, je metrika varia´ci´ı

















σ(µmn) a σ(σmn) su´ smerodajne´ odchy´lky obrazovy´ch vlastnost´ı a su´ urcˇene´ k nor-
maliza´cii jednotlivy´ch komponent obrazovy´ch vlasnost´ı, cˇo zva¨cˇsˇuje robustnost’ a













V ty´chto metrika´ch cˇitatel’ vyjadruje vzdialenost’ a menovatel’ ju normalizuje, takzˇe














V literatu´re [11] porovna´vaju´ tieto meto´dy pre meranie podobnosti na za´klade
textu´r obrazov. Vy´sledkom je u´spesˇnost’ jednotlivy´ch meto´d pri rovnakom vzorovom















Ako bolo spomenute´ v 1.1, kl’´ucˇom k u´spechu pri CBIR syste´moch je kvalitna´ ex-
trakcia obrazovy´ch charakterist´ık. Kazˇda´ zo spomenuty´ch meto´d obsahuje modi-
fikovatel’ne´ parametre, ktore´ maju´ vplyv na kvalitu extrahovany´ch charakterist´ık.
Je vel’mi doˆlezˇite´ nastavit’ parametre meto´d tak, aby syste´m pri vyhl’ada´van´ı po-
dobny´ch obrazov nasˇiel relevantny´ch kandida´tov. Pokial’ uvazˇujeme roˆzne katego´rie
obrazov (katego´ria = obrazy s podobnou zachytenou sce´nou - napr. auto, obloha,
krajina atd’.) a chceme, aby meto´da nasˇla obrazy z rovnaky´ch katego´rii, je doˆlezˇite´
na´jst’ take´ meto´dy a ich parametre, aby boli zoptimalizovane´ pre vsˇetky katego´rie
obrazov. Je vel’mi pravdepodobne´, zˇe aj pri na´jden´ı meto´dy s najvysˇsˇou celkovou
priemernou prec´ıznost’ou, budu´ existovat’ take´ obrazove´ katego´rie, v ktory´ch moˆzˇe
ta´to meto´da dosahovat’ nizˇsˇiu priemernu´ prec´ıznost’ ako pri iny´ch meto´dach.
Zo spomı´nany´ch meto´d som sa rozhodol implementovat’ tieto - vektor spojity´ch
farieb 1.2.2, kruhove´ sektory 1.2.3, momenty farieb 1.2.4, a Ga´borove filtre 1.3.1.
Pre implementa´ciu meto´d som zvolil programovac´ı jazyk Java a vyuzˇil som
knizˇnicu ImageJ [8], ktora´ poskytuje mnozˇstvo implementovany´ch tried a meto´d
pre spracovanie obrazu a ul’ahcˇuje pra´cu pri implementovan´ı meto´d. Vy´stupom
kazˇdej meto´dy je vektor charakteristik vzorove´ho obrazu a ten je porovna´vany´
so vsˇetky´mi vektormi charakterist´ık obrazov podl’a sche´my 1.1. Vy´sledkom porovna-
nia podl’a zvolenej metriky podobnosti 1.4 je premenna´ diff, ktora´ je typu desatinne´
cˇislo a urcˇuje mieru podobnosti pr´ıpadne odliˇsnosti vzorove´ho a ciel’ove´ho obrazu.
Nizˇsia hodnota diff znamena´ vysˇsˇiu podobnost’, naopak vysˇsˇia hodnota diff zna-
mena´ nizˇsˇiu podobnost’. Pokial’ sa diff = 0.0, jedna´ sa o identicke´ obrazy.
2.2 Mnozˇina obrazov
Prvou u´lohou pri implementovan´ı meto´d vyhl’ada´vaju´cich podobne´ obrazy je urcˇit’ si
obrazy, s ktory´mi budeme pracovat’. Pri vhodne zvolenej mnozˇine obrazov moˆzˇeme
dosiahnut’ kvalitne´ vy´sledky.
V mojej pra´ci som pouzˇil obrazy zo zdroja [26]. Tieto obrazy su´ rozdelene´ do de-
siatich katego´ri´ı a ich pocˇet je 1000. V kazˇdej katego´rii je 100 obrazov. Kazˇdy´ obraz
ma´ rozmery 354x256 pri orienta´cii na sˇirku, resp. 256x354 pri orienta´cii na vy´sˇku.
Katego´rie obrazov su´: staroda´vne budovy (ancient), pla´zˇ (beach), autobus (bus), di-
nosaurus (dinousaur), slon (elephant), kvet (flower), jedlo (food), koˆnˇ (horse), hora
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(mountain), domorodci (natives). Na obra´zku 2.1 moˆzˇeme vidiet’ pr´ıklady vzorovy´ch
obrazov z niektory´ch katego´rii.
Obr. 2.1: Pr´ıklad vzorovy´ch obrazov z roˆznych katego´rii
2.3 Vektor charakterist´ık
Vy´sledkom meto´d su´ desatinne´ cˇ´ısla, ktore´ predstavuju´ obrazove´ charakteristiky
podl’a zvolenej meto´dy. Je doˆlezˇite´ tieto charakteristiky na zacˇiatku extrahovat’
zo vsˇetky´ch obrazov a uchovat’ ich. Pre ich uchovanie som sa rozhodol vyuzˇit’ su´bor
typu .csv. Jeden riadok v tomto su´bore predstavuje konkre´tny obraz. V st´lpcoch su´
ulozˇene´ jednotlive charakteristiky meto´d s vy´nimkou prvy´ch dvoch, kde sa nacha´dza
na´zov katego´rie obrazu (Category) a samostny´ identifika´tor obrazu (ImageID).
Sˇtruktu´ru su´boru moˆzˇeme zap´ısat’ v nasleduju´com vektorovom tvare :
M =
Category ImageID1 v1 v2 · · · vn






Category ImageIDz v1 v2 · · · vn
kde vx oznacˇuje extrahovany´ vektor charakterist´ık konkre´tnej meto´dy (n = 4), z =
1000.
Pre vacˇsˇiu prehl’adnost’ a vyhodnocovanie charakterist´ık kazˇdej meto´dy zvla´sˇt’
je vhodne´ extrahovane´ charakteristiky ulozˇit’ do samostatny´ch su´borov. Dostaneme
tak niekol’ko samostatny´ch mat´ıc v tvare Mf , kde f oznacˇuje meto´du.
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2.4 Hl’adanie optima´lnych parametrov meto´d
Vektor extrahovany´ch obrazovy´ch charakterist´ık obsahuje desatinne´ cˇisla. Kazˇdu´
katego´riu tak charakterizuje urcˇita´ mnozˇina desatinny´ch cˇ´ısel. Pomocou algorit-
mov umelej inteligencie moˆzˇeme natre´novat’ klasifika´tory, ktore´ budu´ schopne´ urcˇit’
podl’a hodnoˆt vo vektore charakterist´ık o aku´ katego´riu obrazu sa jedna´. Katego-
riza´ciu obrazov pouzˇijeme tak, ako je uvedena´ v 2.2.
RapidMiner [19] je program, ktory´ umozˇnˇuje dolovanie znalost´ı z ba´zy da´t po-
mocou roˆznych opera´torov. V mojej pra´ci som pouzˇil verziu cˇ. 5.0. Pre vyhodnote-
nie kvality nastavenia parametrov jednotlivy´ch meto´d som pouzˇil zlozˇeny´ opera´tor
kr´ızˇovej valida´cie [1]. Opera´tor pozosta´va z tre´novacej a testovacej cˇasti. Vstupom
tre´novacej mnozˇiny su´ extrahovane´ charakteristiky z obrazov. V tre´novacej cˇasti
sa urcˇ´ı model, pomocou ktore´ho sa v testovacej cˇasti posudzuje kvalita modelu.
V mojom pr´ıpade som v tre´novacej cˇasti pouzˇil opera´tory klasifika´cie, pretozˇe ob-
razy patria do zna´mych katego´rii. Vy´stupom testovacej cˇasti su´ vy´sledky z merania.
V ra´mci merania som zvolil presnost’ klasifika´cie jednotlivy´ch obrazovy´ch katego´ri´ı.
Sche´mu opera´tora kr´ızˇovej valida´cie mozˇno vidiet’ na obra´zku 2.2. Blok
SVM(Support Vector Machine) predstavuje ucˇiaci sa opera´tor z implementa´cie Lib-
SVM [6]. Parametre opera´tora SVM a ich vy´znam mozˇno na´jst’ v [1]. U kazˇdej
meto´dy som musel najskoˆr nastavit’ parametre ucˇiaceho sa opera´tora tak, aby do-
sahovala najlepsˇie vy´sledky presnosti klasifika´cie. Blok Apply Model aplikuje mo-
del po natre´novan´ı na testovacie da´ta, ktore´ su´ vstupom do bloku Performance.
V tomto bloku sa vyhodnocuje u´spesˇnost’ klasifika´cie. RapidMiner umozˇnˇuje sle-
dovat’ niekol’ko krite´rii. Ako hlavne´ krite´rium som zvolil presnost’ klasifika´cie, teda
percentualnu mieru u´spesˇnosti predikcie vocˇi skutocˇnosti. Za kvalitne´ nastavenie
parametrov som zvolil hranicu presnosti 60%.
Obr. 2.2: RapidMiner: sche´ma opera´tora X valida´cia
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2.5 Implementa´cia meto´dy vektora spojity´ch fa-
rieb
U tejto meto´dy je doˆlezˇite´ navrhnu´t’ algoritmus, ktory´ bude precha´dzat’ obraz a
ukladat’ informa´ciu o pocˇte spojity´ch (α) a nespojity´ch (β) pixeloch v ra´mci jednot-
livy´ch farebny´ch buniek. Pre vyhodnotenie pocˇtu spojity´ch a nespojity´ch pixelov
sa vyuzˇ´ıva parameter τ . Parameter bin urcˇuje pocˇet farebny´ch buniek histogramu.
Parameter neighb urcˇuje pocˇet okolia pixelu a moˆzˇe nadobu´dat’ hodnotu 4 alebo 8.
Na obra´zku 2.3 vid´ıme 4-okolie a 8-okolie pixelu, ktory´ je oznacˇeny´ modrou farbou.
Obr. 2.3: CCV - 4-okolie, 8-okolie pixelu
2.5.1 Navrhnuty´ algoritmus
Na zacˇiatku sa vytvoria mapovacie tabul’ky: regionPixel(kl’´ucˇ: su´radnice pixelu,
hodnota: cˇ. regio´nu), regionBin (kl’´ucˇ: farebna´ bunka, hodnota: cˇ. regio´nu),
regionPixNr(kl’´ucˇ: cˇ. regionu, hodnota: pocˇet pixelov v regio´ne), CCV(kl’´ucˇ: farebna´
bunka, hodnota: pole[0] - α, pole[1] - β) a nastav´ı sa premenna´ region = 0. Potom
algoritmus pracuje podl’a tejto sche´my:
1. posunˇ sa na d’alˇs´ı pixel a ulozˇ su´radnice do premennej myPix. Pokial’ neexistuje
d’alˇs´ı pixel, pokracˇuj bodom 12.
2. z´ıskaj su´radnice d’alˇsieho susedne´ho pixelu a ulozˇ do premennej tmpPix. Ak
neexistuje d’alˇs´ı sused, pokracˇuj bodom 8.
3. porovnaj intenzitu farby pixelov myPix a tmpPix
4. pokial’ su´ farby roˆzne, pokracˇuj bodom 2
5. ak su´ farby rovnake´, z´ısti, cˇi existuje v tabul’ke regionPixel za´znam s kl’´ucˇom
tmpPix
6. ak a´no, ulozˇ jeho hodnotu do tmRregion a vlozˇ do tabul’ky regionPixel
za´znam s k´lu´cˇom myPix a hodnotou tmpRegion. Ak nie, pokracˇuj bodom 2.
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7. inkrementuj za´znam v tabul’ke regionPixNr s kl’´ucˇom tmpRegion o hodnotu
1 a pokracˇuj bodom 1.
8. vlozˇ do tabul’ky regionPixel za´znam s kl’´ucˇom myPixel a hodnotou region
9. vlozˇ do tabul’ky regionBin za´znam s kl’´ucˇom intenzity pixelu myPix a prirad’
na koniec pol’a hodnotu region
10. vlozˇ do tabul’ky regionPixNr za´znam s kl’´ucˇom region a hodnotou 1
11. inkrementuj premennu´ region o hodnotu 1
12. ukoncˇi, pokial’ si na poslednom pixeli, inak pokracˇuj bodom 1.
Ty´mto algoritmom z´ıskame vsˇetky potrebne´ tabul’ky pre vytvorenie vektora spo-
jity´ch farieb. Nasleduju´cim algoritmom vytvor´ıme CCV, ktory´ je za´rovenˇ vy´stupny´m
vektorom charakterist´ık tejto meto´dy:
1. z´ıskaj d’alˇsiu hodnotu farebnej bunky a ulozˇ do premennej i. Ak neexistuje,
pokracˇuj bodom 10.
2. vytvor pole alphaBeta[2] a inicializuj hodnotou 0
3. z´ıskaj pole regio´nov regions z tabul’ky regionBin s kl’´ucˇom i. Pokial’ za´znam
neexistuje, vlozˇ na koniec pol’a CCV pole alphaBeta a pokracˇuj bodom 1.
4. pokracˇuj na d’alˇsi prvok v poli regions a ulozˇ aktua´lnu hodnotu do region.
5. z´ıskaj za´znam z tabul’ky regionPixNr s kl’´ucˇom region a ulozˇ hodnotu
do pixnr
6. ak je pixnr > τ , inkrementuj alphaBeta[0] hodnotou pixnr
7. inak inkrementuj alphaBeta[1] hodnotou pixnr
8. ak existuje d’alˇs´ı za´znam v poli regions, pokracˇuj bodom 4.
9. prirad’ na koniec pol’a CCV pole alphaBeta
10. ak existuje d’alˇsia hodnota farebnej bunky, pokracˇuj bodom 1, inak skoncˇi
Takto z´ıskame pocˇty spojity´ch (α) a nespojity´ch (β) pixelov v kazˇdej farebnej
bunke. Vy´stupny´ vektor charaterist´ık je v tvare:
v = {CCV1,α, CCV1,β, CCV2,α, CCV2,β, ..., CCVi,α, CCVi,β}
Na obra´zku 2.4 vid´ıme 2 farebne´ bunky a 8 regio´nov pri pouzˇit´ı 4-okolia pixelu
alebo 4 regio´ny pri pouzˇit´ı 8-okolia pixelu.
Vektor charakterist´ık vzorove´ho obrazuj 2.5 ma´ pouzˇit´ım parametrov tejto me-
to´dy τ = 1%, bin = 16 a 4-okolie pixelu nasleduju´ce hodnoty v prvy´ch oˆsmich
farebny´ch bunka´ch vo vektore charakterist´ık:
v = {0; 10277; 0; 10187; 0; 10291; 0; 10064; 0; 10089; 0; 9942; 0; 9909; 0; 10113}
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Obr. 2.4: CCV - pr´ıklad regio´nov a farebny´ch buniek
Obr. 2.5: Vzorovy´ obraz
2.5.2 Urcˇenie optima´lnych parametrov
U meto´dy vektora spojity´ch farieb som vyhodnocoval vplyv ty´chto parametrov
na u´spesˇnost’ klasifika´cie: pocˇet okolia pixelu (4 a 8), pocˇet farebny´ch buniek (16, 32,
64) a parameter tau (τ = {1%, 2%, 5%}). V tabul’ke 2.1 uva´dzam vplyv parametrov
tejto meto´dy na presnost’ klasifika´cie. V programe RapidMiner som pouzˇil ucˇiaci sa
opera´tor - k-NN [10] s ty´mito nastaveniami:
• k: 8
• measure types: MixedMeasure
• mixed measure: MixedEuclideanDistance
Z tabul’ky 2.1 je zrejme´, zˇe zmena parametrov meto´dy - pocˇet buniek, pocˇet okolia
pixelu a tau, nema´ pr´ıliˇs vel’ky´ vplyv na presnost’ klasifika´cie. Najvysˇsˇia dosiahnuta´
hodnota 38, 4% nedosahuje pozˇadovanej u´rovne 60% stanovenej v 2.4. Ta´to meto´da
je pre moju stanovenu´ mnozˇinu obrazov nepouzˇitel’na´.
V tabul’ke 2.2 moˆzˇeme vidiet’ presnost’ klasifika´cie tejto meto´dy s nastaveny´mi pa-
rametrami okolie pixelu - 8, pocˇet buniek - 32 a τ = 2% v ra´mci jednotlivy´ch katego´rii
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Okolie pixelu Pocˇet buniek τ = 1% τ = 2% τ = 5%
4 16 37,6 % 36,4 % 36,3 %
4 32 37,8 % 37,9 % 35,4 %
4 64 35,4 % 36,3 % 36,8 %
8 16 36,4 % 36,7 % 36,0 %
8 32 37,8 % 38,4 % 35,2
8 64 34,9 % 36,7 % 36,8 %
Tab. 2.1: CCV - vplyv parametrov na presnost’ klasifika´cie
obrazov. Najvysˇsˇiu presnosti klasifika´cie dosiahla katego´ria dinosaur (98, 82%). Naj-
nizˇsˇiu presnost’ klasifika´cie dosiahla katego´ria ancient (22, 67%).
Skutocˇnost’
Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives
ancient 17 12 7 6 2 4 4 1 18 4
beach 16 23 7 4 7 2 2 4 11 1
bus 12 13 33 1 13 13 7 5 10 11
dinosaur 0 0 0 84 0 0 1 0 0 0
elephant 8 15 14 0 47 6 16 19 18 10
flower 4 2 2 0 1 52 4 4 3 1
food 8 8 3 2 16 5 36 7 7 30
horse 14 17 12 0 7 8 8 51 15 9
mountain 4 7 1 3 1 2 3 0 7 0
natives 17 3 21 0 6 8 19 9 11 34
Prec´ız. 22.67% 29.87% 27.97% 98.82% 30.72% 71.23% 29.51% 36.17% 25.00% 26.56%
Tab. 2.2: CCV - optima´lne parametre
2.6 Implementa´cia meto´dy kruhovy´ch sektorov
U meto´dy kruhovy´ch sektorov je hlavny´ proble´m na´jst’ algoritmus, ktory´ rozdel´ı
obraz na su´stredne´ kruhy a tie na´sledne na rovnako vel’ke´ sektory tak, ako bolo
spomenute´ v 1.2.3. Kazˇdy´ su´stredny´ kruh zacˇ´ına v su´radniciach stredu obrazu. Nech
je sˇirka obrazu width a vy´sˇka obrazu height. Potom ma´ stred kruhov su´radnice




− 1}. Hodnota −1 je uvedena´ vo vzorci pre vy´pocˇet
stredu, pretozˇe l’avy´ horny´ roh ma´ v ImageJ su´radnice 0, 0. Priemer di najva¨cˇsˇieho
kruhu je rovny´ mensˇiemu z rozmerov obrazu, teda ak height ≤ width→ di = height,
inak di = width.
Jedna mozˇnost’, ako rozdelit’ obraz na kruhove´ sektory, je najskoˆr rozdelit’ obraz
na samostatne´ su´stredne´ kruhy a precha´dzat’ ich priestor tak, aby reprezentoval
oddelene´ sektory. Vnu´torny´ kruh pokry´va celu´ vnu´tornu´ plochu. Kazˇdy´ d’alˇs´ı kruh
vyp´lnˇa plochu rovnu´ rozdielu obsahu vlastne´ho kruhu s obsahom kruhu predcha´-
dzaju´ceho Si = Si − Si−1, ako mozˇno vidiet’ na obra´zku 2.6. Pre vy´rez kruhov
31
v obraze pouzˇijeme oblast’ za´ujmu - ROI(Region of Interest) z knizˇnice ImageJ -
trieda EllipseRoi.
Vieme, zˇe v kazˇdom kruhu Ci sa nacha´dza pocˇet sektorov s = 8 · i. Z toho
vyply´va, zˇe jednotlive´ sektory su´ delene´ pod uhlom 2pi
8·i . Napr´ıklad pri kruhu i = 3
budu´ sektory delene´ pod uhlom 2pi
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. Vnu´torny´ priestor sektorov moˆzˇeme precha´dzat’
pomocou algoritmu rasteriza´cie kruzˇnice [12]. Existuje vsˇak efekt´ıvnejˇs´ı algoritmus,
ktory´ popisujem v 2.6.1.
Obr. 2.6: Kruhove´ sektory - plocha kruhov
2.6.1 Navrhnuty´ algoritmus
Kruh si mozˇeme predstav´ıt’ ako jednotkovu´ kruzˇnicu, kde os x reprezentuje funkcia
cos a os y funkcia sin. Hodnoty ty´chto funkci´ı su´ v intervale < −1, 1 >. Polo-
mer najva¨cˇsˇieho kruhu rozdel´ıme pocˇtom kruhov, ktore´ delia obraz a dostaneme
vzdialenost’ r medzi kruhmi. Pokial’ premietneme vy´sledok goniometricky´ch funkci´ı
do vzdialenosti medzi kruhmi, dostaneme su´radnice bodov na konkre´tnej kruzˇnici.
Stacˇ´ı z´ıskat’ hranicˇne´ body sektoru P1, P2, P3, P4 a pomocou triedy PolygonROI
z knizˇnice ImageJ oznacˇit’ ROI v obraze. Obsah tohto polygo´nu reprezentuje kon-
kre´tny sektor v kruhu.
Princ´ıp vy´pocˇtu krajny´ch bodov polygo´nu konkre´tneho sektoru si mozˇno vidiet’
na obra´zku 2.7. S predstavuje stred obrazu, α je uhol vyznacˇene´ho sektoru, r je
vzdialenost’ medzi kruhmi. Nech si je konkre´tny sektor a Ci konkre´tny kruh. Potom
su´radnice bodov P1, P2, P3, P4 z´ıskame podl’a nasleduju´cich vzt’ahov :
α1 = si · ( 2pi
8Ci
)
α2 = si−1 · ( 2pi
8Ci
)
P1x = Sx + cosα1Ci−1r
P1y = Sy − sinα1Ci−1r
P2x = Sx + cosα1Cir
P2y = Sy − sinα1Cir
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P3x = Sx + cosα2Cir
P3y = Sy − sinα2Cir
P4x = Sx + cosα2Ci−1r
P4y = Sy − sinα2Ci−1
Obr. 2.7: Kruhove´ sektory - pohyb po sektoroch
Po aplika´cii oznacˇenia ROI polygo´nom na´m meto´da getRoi nevra´ti obraz, ktory´
reprezentuje tento polygo´n, ale najmensˇiu mozˇnu´ oba´lku, ktora´ tento polygo´n oba-
l’uje. Za´rovenˇ na´m ta´to meto´da vra´ti su´radnice bodov v obraze, kde sa tento ROI
nacha´dza. Pre z´ıskanie konkre´tnych bodov, ktore´ lezˇia v oblasti za´ujmu ohranicˇene´ho
polygo´nom, mus´ıme pouzˇit’ meto´du getMask. Ta´to meto´da vra´ti bina´rny obraz, kde
najvysˇsˇia farebna´ intenzita reprezentuje bod nacha´dzaju´ci sa v oblasti polygo´nu.
Analogicky najnizˇsˇia intenzita farby predstavuje miesto, ktore´ nepokry´va polygo´n.
Aplika´ciu masky a vy´sek sektoru prve´ho kruhu pomocou polygo´nu na origina´lny
obraz 2.5 mozˇno vidiet’ na obra´zku 2.8. V prvy´ch dvoch st´lpcoch je maska a obsah
sektoru cˇ. 1-4, v druhy´ch dvoch st´lpcoch je maska a obsah sektoru cˇ. 5-8.
Pomocou vra´tenej masky a konkre´tny´ch su´radnic polygo´nu precha´dzame kazˇdy´
pixel v sektore a uklada´me hodnoty intenzity farieb pixelov v kazˇdom farebnom
kana´li RGB zvla´sˇt’ do pol´ı R[],G[] a B[]. Po z´ıskan´ı vsˇetky´ch intenz´ıt farieb v danom
sektore vypocˇ´ıtame priemernu´ hodnotu intenzity farby v kazˇdom kana´li RGB zvla´sˇt’
a ulozˇ´ıme do pol´ı sR[i], sG[i] a sB[i], kde i predstavuje konkre´tny sektor. Tento
postup opakujeme pre ostatne´ sektory v kruhu. Po z´ıskan´ı vsˇetky´ch priemerny´ch
intenz´ıt farieb v sektoroch dane´ho kruhu aplikujeme radiaci algoritmus na polia sR[],
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Obr. 2.8: Kruhove´ sektory - maska a sektory prve´ho kruhu
sG[] a sB[], ktory´ zorad´ı hodnoty intenz´ıt priemerny´ch farieb vzostupne v kazˇdom
kana´li zvla´st’ tak, ako je uvedene´ na obra´zku 1.3. Na radenie pol´ı sR[], sG[] a sB[]
som pouzˇil algoritmus Quicksort - varianta Dual pivot, ktory´ poskytuje sˇtandardna´
knizˇnica jazyka Java [27]. Hodnoty pol´ı prve´ho kruhu obra´zku 2.5 su´ nasleduju´ce:
s1,R = [84, 043; 73, 960; 207, 891; 202, 116; 202, 436; 208, 254; 152, 043; 78, 377]
s1,G = [61, 230; 52, 399; 162, 887; 157, 138; 157, 138; 163, 633; 114, 221; 57, 556]
s1,B = [44, 883; 37, 514; 113, 258; 113, 036; 115, 164; 116, 363; 83, 413; 42, 027]
Po aplika´cii radiaceho algoritmu dostaneme tieto zoradene´ polia:
s1,R = [73, 960; 78, 377; 84, 043; 152, 043; 202, 116; 202, 436; 207, 891; 208, 254]
s1,G = [52, 399; 57, 556; 61, 230; 114, 221; 157, 138; 157, 138; 162, 887; 163, 633]
s1,B = [37, 514; 42, 027; 44, 883; 83, 413; 113, 036; 113, 258; 115, 164; 116, 363]
Hodnoty zo zoradeny´ch pol´ı tvoria vy´stupnu´ postupnost’ vo vektore charakte-
rist´ık v tomto tvare:
v = {sR[1], sG[1], sB[1], sR[2], sG[2], sB[2], ..., sR[i], sG[i], sB[i]}




Priemerna´ hodnota intenzity farby nemus´ı presne vystihovat’ rozlozˇenie prvkov v po-
liach. Pokial’ ma´me vzostupne zoradene´ pole hodnoˆt, moˆzˇme pouzˇit’ sˇtatisticku´ funk-
ciu media´n, teda strednu´ hodnotu sˇtatisticke´ho su´boru, a dosiahnut’ mozˇne´ vy-
lepsˇenie meto´dy. Na z´ıskanie hodnoˆt intenz´ıt farieb pouzˇijeme rovnaky´ algoritmus
2.6.1. Po aplika´cii sˇtatistickej funkcie media´n na obraz 2.5 dostaneme tieto hodnoty
pol´ı v prvom kruhu obrazu:
s1,R = [84, 0; 34, 5; 208, 0; 202, 0; 202, 0; 208, 5; 195, 0; 50, 0]
s1,G = [60, 0; 21, 0; 163, 0; 157, 0; 156, 0; 163, 0; 146, 0; 36, 0]
s1,B = [42, 0; 16, 0; 113, 0; 114, 0; 116, 0; 116, 0; 108, 0; 25, 0]
Na tieto polia aplikujeme rovnaky´ radiaci algoritmus a dostaneme tieto hodnoty
s1,R = [34, 5; 50, 0; 84, 0; 195, 0; 202, 0; 202, 0; 208, 0; 208, 5]
s1,G = [21, 0; 36, 0; 60, 0; 146, 0; 156, 0; 157, 0; 163, 0; 163, 0]
s1,B = [16, 0; 25, 0; 42, 0; 108, 0; 113, 0; 114, 0; 116, 0; 116, 0]
HSB
Ta´to meto´da vyuzˇ´ıva farebny´ priestor RGB, ktory´ nie je pr´ıliˇs intuit´ıvny pre l’udske´
vn´ımanie farby, ako bolo uvedene´ v 1.2.4. Existuju´ aj ine´ farebne´ priestory, medzi
ktore´ patri napr´ıklad model HSB[20]. Opa¨t’ pouzˇijeme rovnaky´ algoritmus pre z´ı-
skavanie sektorov v obraze. Knizˇnica ImageJ ponu´ka meto´du RGBtoHSB, ktora´ skon-
vertuje intezitu farby pixelu z modelu RGB na model HSB. Oznacˇ´ıme vy´stupne´
polia intenz´ıt sH [], sS[] a sB[]. V prvom kruhu obrazu 2.5 dostaneme tieto priemerne´
hodnoty intenz´ıt farby v sektoroch:
s1,H = [0, 066; 0, 203; 0, 087; 0, 082; 0, 080; 0, 086; 0, 118; 0, 079]
s1,S = [0, 330; 0, 290; 0, 815; 0, 793; 0, 794; 0, 817; 0, 596; 0, 307]
s1,B = [0, 071; 0, 077; 0, 088; 0, 081; 0, 079; 0, 085; 0, 076; 0, 071]
Zoraden´ım predcha´dzaju´cich pol´ı z´ıskame hodnoty:
s1,H = [0, 066; 0, 079; 0, 080; 0, 082; 0, 086; 0, 087; 0, 118; 0, 203]
s1,S = [0, 431; 0, 442; 0, 442; 0, 456; 0, 500; 0, 527; 0, 534; 0, 565]
s1,B = [0, 290; 0, 307; 0, 330; 0, 596; 0, 793; 0, 794; 0, 815; 0, 817]
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HSB + media´n
Pri vyuzˇit´ı farebne´ho priestoru HSB moˆzˇeme takisto pocˇ´ıtat’ media´n intenzity farby
v jednotlivy´ch sektoroch. Pri aplika´cii na rovnaky´ obraz 2.5 z´ıskame z prve´ho kruhu
obrazu tieto hodnoty:
s1,H = [0, 071; 0, 077; 0, 088; 0, 081; 0, 079; 0, 085; 0, 076; 0, 071]
s1,S = [0, 486; 0, 515; 0, 454; 0, 437; 0, 430; 0, 441; 0, 461; 0, 465]
s1,B = [0, 329; 0, 135; 0, 816; 0, 792; 0, 792; 0, 818; 0, 765; 0, 196]
Zoraden´ım predcha´dzaju´cich pol´ı z´ıskame hodnoty:
s1,H = [0, 071; 0, 071; 0, 076; 0, 077; 0, 079; 0, 081; 0, 085; 0, 088]
s1,S = [0, 430; 0, 437; 0, 441; 0, 454; 0, 461; 0, 465; 0, 486; 0, 515]
s1,B = [0, 135; 0, 196; 0, 329; 0, 765; 0, 792; 0, 792; 0, 816; 0, 818]
2.6.3 Urcˇenie optima´lnych parametrov
U meto´dy kruhovy´ch sektorov som vyhodnocoval vplyv ty´chto parametrov
na u´spesˇnost’ klasifika´cie: vel’kost’ obrazu (200x200, 300x300, 400x400), pocˇet kru-
hov (3, 5 a 7), farebny´ priestor (RGB a HSB) a druh sˇtatistickej funkcie (media´n,
priemer). V programe RapidMiner som pouzˇil ucˇiaci sa opera´tor - SVM(LibSVM)
s ty´mito nastaveniami:
• SVM type: C-SVC
• kernel type: linear
• C: 1,1
• Epsilon: 0,001
Z tabul’ky 2.3 vyply´va niekol’ko faktov :
1. farebny´ model HSB dosahuje vysˇsˇiu presnost’ ako model RGB
2. sˇtatisticka´ funkcia media´n dosahuje vysˇsˇiu presnost’ ako priemer v oboch fa-
rebny´ch modeloch
3. navrhnute´ parametre z [16] dosahuju´ o 8% nizˇsˇiu u´spesˇnost’ ako najlepsˇ´ı vy´-
sledok zmodifikovanej meto´dy (67, 6% < 75, 6%)
V tabul’ke 2.4 moˆzˇeme vidiet’ presnost’ klasifika´cie v ra´mci jednotlivy´ch obrazovy´ch
katego´rii. Najpresnejˇsiu klasifika´ciu dosiahla katego´ria dinosaur (97, 09%). Najmenej
presnu´ klasifika´ciu dosiahla katego´ria ancient (53, 45%).
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Rozmery Kruhy RGB priemer RGB media´n HSB priemer HSB media´n
200x200 3 64,3 % 66,0 % 71,0 % 71,5 %
200x200 5 65,6 % 67,3 % 72,3 % 72,9 %
200x200 7 68,1 % 70,5 % 72,6 % 74,8 %
300x300 3 65,0 % 65,6 % 70,6 % 72,4 %
300x300 5 68,6 % 68,9 % 72,8 % 72,0 %
300x300 7 67,2 % 71,3 % 72,9 % 74,1 %
400x400 3 64,4 % 65,5 % 71,1 % 72,2 %
400x400 5 68,6 % 69,0 % 72,7 % 72,4 %
400x400 7 67,6 % 70,8 % 73,2 % 75,6 %
Tab. 2.3: Kruhove´ sektory - vplyv parametrov na presnost’ klasifika´cie
Skutocˇnost’
Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives
ancient 62 16 0 0 7 0 3 2 12 14
beach 11 62 3 0 1 0 5 2 20 2
bus 2 2 83 0 0 3 3 0 5 1
dinosaur 0 1 0 100 0 0 1 0 0 1
elephant 8 2 0 0 79 0 1 0 3 6
flower 0 0 4 0 0 88 4 0 0 2
food 0 3 4 0 0 7 72 1 2 11
horse 3 1 0 0 1 0 2 93 0 0
mountain 6 12 4 0 6 2 1 0 57 3
natives 8 1 2 0 6 0 8 2 1 60
Prec´ız. 53.45% 58.49% 83.84% 97.09% 79.80% 89.80% 72.00% 93.00% 62.64% 68.18%
Tab. 2.4: Kruhove´ sektory - optima´lne parametre
2.7 Implementa´cia meto´dy momentov farieb
Doˆlezˇitou cˇast’ou pri tejto meto´de je urcˇit’ algoritmus, ktory´ obraz rozdel´ı na hori-
zonta´lne neprekry´vaju´ce sa regio´ny. Zo z´ıskany´ch oblast´ı - regio´nov extrahuje inten-
zitu farby v kazˇdom kana´li H, S, B zvla´sˇt’, a vypocˇ´ıta momenty prve´ho, druhe´ho a
tretieho ra´du z intenzity farby tak, ako je uvedene´ v 1.2.4.
2.7.1 Navrhnuty´ algoritmus
Sˇ´ırka obrazu (w) bude v jednotlivy´ch regio´noch zachovana´, pretozˇe del´ıme obraz ho-
rizonta´lne. Nech je parameter r pocˇet regio´nov v obraze a vy´sˇka obrazu h. Pomocou








Py,i = Py,i−1 + 1
Qx,i = w − 1
Qy,i = Py,i + hR
Pomocou triedy setRoi oznacˇ´ıme obd´lzˇn´ıkovu´ oblast’ za´ujmu v obraze a preda´me
jej su´radnice bodov P a Q.
Pri volan´ı meto´dy getRoi sa na´m vra´ti oblast’ za´ujmu v tvare obd´lzˇnika triedy
RectangleROI, pretozˇe oba´lka, ktora´ pokry´va ROI je identicka´ s obd´lzˇnikom ozna-
cˇuju´cim dany´ regio´n. Pre kazˇdy´ kana´l H,S,B obrazu potom pocˇ´ıtame pomocou triedy
ImageStatistics momenty prve´ho (E), druhe´ho (σ) a tretieho ra´du (s) volan´ım
meto´d mean, stdDev a skewness. Vypocˇ´ıtane´ momenty jednotlivy´ch kana´lov ulozˇime
za seba do vy´stupnej postupnosti vektora charakteristik v v tvare:
v = {EH,i;σH,i; sH,i;ES,i;σS,i; sS,i;EB,i;σB,i; sB,i}
Pri rozmeroch obrazu 400x400 a pouzˇit´ı 3 regio´nov, ma´ obraz 2.5 vo vy´stupnom
vektore v v prvom regio´ne tieto hodnoty:
v1 = {84, 311; 49, 519; 0, 574; 97, 051; 65, 858; 0, 226; 171, 552; 50, 481;−0, 546}
2.7.2 Modifika´cie meto´dy
Tu´to meto´du moˆzˇme opa¨t’ zmodifikovat’. Jednou z modifika´ci´ı je zmena rozmerov
obrazu. Dˇalˇsou modifika´ciou je pouzˇitie farebne´ho modelu RGB.
Rozmery obrazu
Rozmery vstupne´ho obrazu moˆzˇeme upravit’ pomocou meto´dy resize, ktorej pre-
da´me parametre novy´ch rozmerov obrazu. Zmenene´ rozmery obrazu moˆzˇu mat’
do ucˇitej miery vplyv na kvalitu meto´dy.
RGB
Farebny´ model HSB moˆzˇeme nahradit’ farebny´m modelom RGB a dosiahnut’ urcˇitej
zmeny pri testovan´ı klasifika´cie meto´d. V neprospech modelu RGB vsˇak hovor´ı
aj vy´sledok testovania presnosti klasifika´cie u meto´dy kruhovy´ch sektorov 2.6.3.
Pre konverziu farby z modelu HSB do modelu RGB pouzˇijeme meto´du HSBtoRGB,
ktora´ je su´cˇast’ou triedy Color. Vektor charakterist´ık ma´ pri pouzˇit´ı modelu RGB
tento tvar:
v = {ER,i;σR,i; sR,i;EG,i;σG,i; sG,i;EB,i;σB,i; sB,i}
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Pri rozmeroch obrazu 400x400, pouzˇit´ı 3 regio´nov a modelu RGB, ma´ obraz 2.5
vo vy´stupnom vektore v v prvom regio´ne tieto hodnoty:
v1 = {138, 019; 63, 977;−0, 431; 144, 375; 60, 971;−0, 582; 99, 273; 60, 901; 0, 425}
2.7.3 Urcˇenie optima´lnych parametrov
U meto´dy momentov farieb som vyhodnocoval vplyv parametrov meto´dy: rozmery
obrazu (200x200, 300x300, 400x400), pocˇet horizonta´lnych regio´nov (1, 3, 5) a
pouzˇity´ farebny´ model (RGB, HSB) na presnost’ klasifika´cie. V tabul’ke 2.5 uva´dzam
vy´sledky merania. V programer RapidMiner som pouzˇil ucˇiaci sa opera´tor
SVM(LibSVM) s ty´mito parametrami:
• SVM type: C-SVC
• kernel type: linear
• C: 0,9
• Epsilon: 0,001
Rozmery Pocˇet regio´nov RGB HSB
200x200 1 72,4 % 73,4 %
200x200 3 72,9 % 76,8 %
200x200 5 72,1 % 62,6 %
300x300 1 72,9 % 72,9 %
300x300 3 72,3 % 76,3 %
300x300 5 71,7 % 62,9 %
400x400 1 72,4 % 73,2 %
400x400 3 72,5 % 76,5 %
400x400 5 72,4 % 63,2 %
Tab. 2.5: Momenty farieb - vplyv parametrov na presnost’ klasifika´cie
V tabul’ke 2.5 moˆzˇeme vidiet’, zˇe rozmery obrazu a pocˇet horizonta´lnych regio´nov
obrazu maju´ nepatrny´ vplyv na presnost’ klasifika´cie pri pouzˇit´ı farebne´ho modelu
RGB. Naopak pri pouzˇit´ı modelu HSB ma´ pocˇet regio´nov va¨cˇsˇ´ı vplyv na presnost’
klasifika´cie. Navrhovane´ nastavenie tejto meto´dy z [21] - rozmery 400x400, 3 regio´ny
a model HSB, dosiahlo presnost’ klasifika´cie 76, 5%. Pri pouzˇit´ı parametrov - rozmery
200x200, 3 regio´ny a modelu HSB, dosiahneme o 0, 3% presnejˇsiu klasifika´ciu.
V tabul’ke 2.6 je vy´sledok prec´ıznosti klasifika´cie tejto meto´dy v ra´mci jednot-
livy´ch kategori´ı obrazov pri nastaveny´ch parametroch meto´dy: rozmery obrazu -
200x200, pocˇet regio´nov - 3 a pouzˇity´ farebny´ model HSB. Ta´to meto´da dosiahla
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ako jedina´ prec´ıznost’ > 60% u vsˇetky´ch katego´ri´ı. Najpresnejˇsie klasifikovane´ boli
obrazy z katego´rie dinosaurus (99, 01%). Najmenej presne boli klasifikovane´ obrazy
z katego´rie beach (62, 14%).
Skutocˇnost’
Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives
ancient 71 12 7 0 6 4 1 0 7 6
beach 8 64 2 0 3 3 0 3 18 2
bus 0 1 80 0 0 5 5 0 4 4
dinosaur 0 0 0 100 0 0 1 0 0 0
elephant 8 5 0 0 76 0 2 2 6 9
flower 1 0 5 0 0 83 10 0 0 1
food 3 1 4 0 0 2 73 1 0 8
horse 0 1 0 0 2 2 3 91 0 0
mountain 3 14 1 0 5 1 1 0 61 1
natives 6 2 1 0 8 0 4 3 4 69
Prec´ız. 62.28% 62.14% 80.81% 99.01% 70.37% 83.00% 79.35% 91.92% 70.11% 71.13%
Tab. 2.6: Momenty farieb - optima´lne parametre
2.8 Implementa´cia meto´dy Ga´borovych filtrov
Ga´borove filtre na´m umozˇnˇuju´ z´ıskat’ z obrazu textu´rove´ charakteristiky. Meto´da
najskoˆr vypocˇita matice filtrov a na´sledne pomocou konvolu´cie aplikuje filtre na vzo-
rovy´ obraz. Po filtra´cii vypocˇ´ıta v obraze priemernu´ hodnotu a smerodajnu´ odchy´lku
z intenzity farby a ulozˇ´ı do vektoru charakterist´ık obrazu.
2.8.1 Navrhnuty´ algorimtus
Pocˇet filtracˇny´ch mat´ıc je urcˇeny´ parametrami scales(pocˇet mierok) a orientati-
ons(pocˇet orienta´cii). Algoritmus precha´dza kazˇdy´ bod x, y filtracˇnej matice rozme-
rov widthxheight a vypocˇitava hodnotu na ty´chto su´radniciach pomocou meto´dy
gaborFunction, ktora´ je implementovana´ podl’a rovn´ıc uvedeny´ch v 1.3.1. Ty´mto
spoˆsobom dostaneme filtracˇnu´ maticu v tvare Gm,n, kde m predstavuje konkre´tnu
mierku a n predstavuje konkre´tnu orienta´ciu.
Predcha´dzaju´ci algorimus je aplikovany´ mn kra´t a vy´sledna´ matica Gm,n je
ulozˇena´ do pola mat´ıc PG[]. Vzorovy´ obraz je premeneny´ do 255 odtienˇov sˇedej po-
mocou meto´dy convertToGray8. Na´sledne je obraz konvolvovany´ kazˇdou maticou
PG[i], kde i predstavuje konkre´tny Ga´borov filter. Z obrazu je po aplika´cii Ga´borovho
filtra z´ıskana´ priemerna´ hodnota (µ) pomocou meto´dy mean a smerodajna´ odchy´lka
intenzity sˇedej (σ) pomocou meto´dy stdDev, ktora´ sa vlozˇi na koniec vektora cha-
rakterist´ık:
v = {µ1,1, σ1,1, µ1,2, σ1,2, ..., µm,n, σm,n}
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Pri pocˇte mierok m = 2, orienta´cii n = 4 a vel’kosti mat´ıc 13x13 budu´ v poli
PG[] na prvy´ch sˇtyroch poz´ıciach nasleduju´ce matice:
G1,1 =

−0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628 −0, 628
−0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268
0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290
0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796
1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 000 1, 0
0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796 0, 796
0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290 0, 290
−0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268 −0, 268




−0, 552 −0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 0
−0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896
−0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611
−0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219
−0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181
0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497
0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669
0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678




−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628
−0, 628 −0, 268 0, 290 0, 796 1, 000 0, 796 0, 290 −0, 268 −0, 628




1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678 −0, 552
0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669 −0, 678
0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497 −0, 669
0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181 −0, 497
−0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219 −0, 181
−0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611 0, 219
−0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896 0, 611
−0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000 0, 896
−0, 552 −0, 678 −0, 669 −0, 497 −0, 181 0, 219 0, 611 0, 896 1, 000

Pri aplika´cii 8 Ga´borovy´ch filtrov pri m = 2, n = 4 a vel’kosti matice 9x9
na vzorovy´ obraz 2.5 dostaneme vyfiltrovane´ obrazy, ktore´ moˆzˇeme vidiet’ na obraze
2.9. Sˇ´ıpky naznacˇuju´ uhol, pod ktory´m sa z´ıskava textu´rova´ informa´cia. V prvom
riadku su´ obrazy filtrovane´ mierkou m = 1 a v druhom riadku su´ obrazy filtrovane´
mierkou m = 2 Vy´stupny´ vektor charakterist´ık ma´ pri ty´hto parametroch vstupne´ho
obrazu 2.5 nasleduju´ce hodnoty v prvej mierke m = 1:
v = {127, 28; 57, 82; 127, 24; 55, 60; 127, 65; 61, 77; 127, 28; 56, 36}
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Obr. 2.9: Ga´borove filtre - konvolu´cia 8 filtrov
2.8.2 Urcˇenie optima´lnych parametrov
U meto´dy Ga´borovych filtrov som vyhodnocoval vplyv parametrov: pocˇet mierok
(s = {2, 4, 6}), pocˇet orienta´ci´ı (o = {2, 4, 6}) a rozmery filtracˇnej matice (9x9,
13x13 a 33x33). Vy´sledky su´ uvedene´ v tabul’ke 2.7. V programe RapidMiner som
pouzˇil ucˇiaci sa opera´tor SVM(LibSVM) s ty´mito nastaveny´mi parametrami:
• SVM type: C-SVC
• kernel type: linear
• C: 1,1
• Epsilon: 0,001
Rozmery matice s o=2 o=4 o=6
9x9 2 53,3 % 67,8 % 68,2 %
9x9 4 54,4 % 69,1 % 69,8 %
9x9 6 53,6 % 69,9 % 69,1 %
13x13 2 58,4 % 72,6 % 71,8 %
13x13 4 58,8 % 74,5 % 74,1 %
13x13 6 58,9 % 75,2 % 74 %
33x33 2 60,9 % 67,6 % 68,6 %
33x33 4 64,6 % 71,8 % 69,6 %
33x33 6 64,6 % 71,9 % 71,3 %
Tab. 2.7: Ga´borove filtre - vplyv parametrov na presnost’ klasifika´cie
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Zistil som, zˇe optima´lne nastavenie meto´dy je pri pouzˇit´ı vel’kosti filtracˇnej ma-
tice 13x13, pocˇte mierok filtrov s = 6 a pocˇte orienta´ci´ı filtrov o = 4. Rovnaka´
kombina´cia parametrov je uva´dzana´ v [7] ako optima´lna. Ta´to kombina´cia na´m da´
celkovo 24 filtrov v podobe filtracˇny´ch mat´ıc, ktore´ sa aplikuju´ pomocou konvolu´cie
na mnozˇinu obrazov a po ich aplika´cii sa vyhodnocuje moment prve´ho a druhe´ho
ra´du v obraze.
V tabul’ke 2.8 moˆzˇeme vidiet’ presnost’ klasifika´cie meto´dy Ga´borovych filtrov
v ra´mci jednotlivy´ch obrazovy´ch katego´ri´ı pri pouzˇit´ı optima´lnych parametrov me-
to´dy. Najpresnejˇsiu klasifika´ciu dosiahla katego´ria dinosaur (98%). Najmenej presnu´
klasifika´ciu dosiahla katego´ria ancient (53, 54%).
Skutocˇnost’
Predikcia ancient beach bus dinosaur elephant flower food horse mountain natives
ancient 53 12 14 0 5 0 5 4 0 6
beach 8 64 1 0 4 0 4 4 10 2
bus 19 1 85 0 0 0 2 0 1 0
dinosaur 0 0 0 98 1 0 0 0 0 1
elephant 4 6 0 2 83 0 2 7 9 7
flower 0 0 0 0 0 95 4 0 3 3
food 5 5 0 0 2 2 69 1 8 9
horse 6 3 0 0 2 2 1 84 1 0
mountain 3 8 0 0 1 1 8 0 60 11
natives 2 1 0 0 2 0 5 0 8 61
Prec´ız. 53.54% 65.98% 78.70% 98.00% 69.17% 90.48% 68.32% 84.85% 65.22% 77.22%
Tab. 2.8: Ga´borove filtre - optima´lne parametre
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3 VY´SLEDKY PRA´CE
Meto´dy momentov farieb, kruhovy´ch sektorov a Ga´borovych filtrov dosiahli tieto
hodnoty pri meran´ı presnosti klasifika´cie v programe RapidMiner: 76, 8%, 75, 6%
a 75, 2%. Ty´mito meraniami som nasˇiel optima´lne nastavenie parametrov meto´d.
Je vsˇak doˆlezˇite´ zistit’, ake´ presnosti dostahuju´ jenodtlive´ meto´dy pomocou navrh-
nute´ho riesˇenia.
Meto´da vektora spojity´ch farieb nedosiahla pozˇadovanu´ presnost’ klasifika´cie
60%, preto s nˇou v d’alˇsom vyhodnocovan´ı nepocˇ´ıtam.
3.1 Spoˆsob merania meto´d
Vo vybranej mnozˇine obrazov sa nacha´dza 10 katego´ri´ı obrazov. Pokial’ syste´m pra-
cuje na vstupe so vzorovy´m obrazom, ku ktore´mu hl’ada´ podobne´ obrazy, moˆzˇeme
kvalitu danej meto´dy posudzovat’ podl’a pocˇtu na´jdeny´ch obrazov z rovnakej ka-
tego´rie. Pri vyhodnocovan´ı som pouzˇil matematicky´ vy´raz prec´ıznost’ (P ). Prec´ıznost’




kde A je pocˇet na´jdeny´ch relevantny´ch obrazov a B predstavuje pocˇet nerelevant-
ny´ch obrazov. Vy´sledok je pomerove´ cˇislo, ktore´ moˆzˇme previest’ na %.
Meto´dy som vyhodnocoval tak, zˇe vektor charakterist´ık kazˇde´ho obrazu vs bol
porovna´vany´ s kazˇdy´m vektorom charakterist´ık vd. Pri vel’kosti mnozˇiny 1000 sa
jednalo o 1000000 porovnan´ı. V kazˇdej z desiatich katego´ri´ı je 100 obrazov. Pri po-
rovna´van´ı vektorov charakterist´ık som pouzˇil Euklidovu´1.7 a Manhattan1.9 met-
riku. V kazˇdej katego´rii som pocˇ´ıtal priemernu´ hodnotu prec´ıznosti katego´rie Pi





Zo z´ıskany´ch priemerny´ch prec´ıznost´ı Pi som vypocˇ´ıtal celkovy´ priemer prec´ız-





Pri kazˇdej meto´dy som d’alej vyhodnotil za´vislost’ prec´ıznosti od pocˇtu prvy´ch
N najpodobnejˇs´ıch obrazov, kde N = {10, 25, 50, 100}.
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3.2 Vyhodnotenie meto´dy momentov farieb
V tabul’ke 3.1 uva´dzam vy´sledky celkovy´ch priemerny´ch prec´ıznost´ı meto´dy momen-
tov farieb v za´vislosti od pocˇtu na´jdeny´ch najpodobnejˇs´ıch obrazov. Tieto vy´sledky
su´ vynesene´ v grafe na obra´zku 3.1. V tabul’ka´ch 3.2 a 3.3 su´ uvedene´ namerane´ prie-
merne´ prec´ıznosti v ra´mci jednotlivy´ch katego´rii. Meto´da mala nastavene´ optima´lne
parametre zistene´ v 2.7.3: rozmery obrazu 200x200, pocˇet regio´nov 3 a farebny´ model
HSB.
N Euklid Manhattan
10 68,7 % 68,7 %
25 59,78 % 60,43 %
50 52,38 % 53,16 %
100 42,77% 44,07 %
Tab. 3.1: Momenty farieb - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Obr. 3.1: Momenty farieb - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Ta´to meto´da dosiahla najlepsˇ´ı vy´sledok v ra´mci vyhodnotenia samostatny´ch
meto´d. Metriky merania podobnosti Euklid a Manhattan nemaju´ za´sadny´ vplyv
na prec´ıznost’ meto´dy. U oboch metr´ık dosiahla meto´da vy´sledok 68, 7%
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 52,6 % 51,9 % 77 % 99,9 % 63,8 % 64,9 % 95 % 50,6 % 72,2 % 59,1 %
25 41,92 % 43,76 % 68,28 % 99,16 % 50,24 % 52,2 % 90,48 % 42,04 % 60,72 % 49 %
50 33,78 % 37,66 % 60,22 % 97,16 % 42,42 % 43,06 % 83,04 % 36,68 % 47,74 % 42,04 %
100 26,75 % 31,39 % 47,59 % 86,93 % 34,15 % 34,42 % 66,41 % 30,71 % 33,91 % 35,46 %
Tab. 3.2: Momenty farieb - prec´ıznost’ kat. - Euklid
N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 50,7 % 51,3 % 78,1 % 99,9 % 65,6 % 63,3 % 95,1 % 51,2 % 71,3 % 60,5 %
25 41,96 % 44,32 % 70,32 % 99,36 % 52,12 % 52,68 % 90,44 % 42,72 % 58 % 52,36 %
50 33,68 % 38,48 % 62,32 % 98,1 % 43,76 % 44,5 % 84,22 % 36,8 % 45,66 % 44,1 %
100 27,44 % 31,86 % 50,47 % 90,69 % 35,82 % 35,97 % 67,9 % 30,31 % 33,03 % 37,19 %
Tab. 3.3: Momenty farieb - prec´ıznost’ kat. - Manhattan
3.3 Vyhodnotenie meto´dy kruhovy´ch sektorov
V tabul’ke 3.4 uva´dzam vy´sledky celkovy´ch priemerny´ch prec´ıznost´ı meto´dy kru-
hovy´ch sektorov v za´vislosti od pocˇtu na´jdeny´ch najpodobnejˇs´ıch obrazov. Tieto
vy´sledky su´ vynesene´ v grafe na obra´zku 3.2. V tabul’ka´ch 3.5 a 3.6 su´ uvedene´
namerane´ priemerne´ prec´ıznosti v ra´mci jednotlivy´ch katego´rii. Meto´da mala nasta-
vene´ optima´lne parametre zistene´ v 2.6.3: rozmery obrazu 400x400, pocˇet sektorov
7, farebny´ model HSB a sˇtatisticka´ funkcia media´n.
N Euklid Manhattan
10 63,75 % 67,23 %
25 54,57 % 59,36 %
50 47,22 % 51,66 %
100 38,25 % 42,74 %
Tab. 3.4: Kruhove´ sektory - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Meto´da kruhovy´ch sektorov dosiahla druhy´ najlepsˇi vy´sledok v ra´mci vyhodno-
tenia jendotlivy´ch meto´d. U tejto meto´dy mal vyplv metriky podobnosti vy´raznejˇsi
vplyv. Najlepsˇ´ı vy´sledok 67, 23% dosiahla meto´da pri metrike Manhattan.
3.4 Vyhodnotenie meto´dy Ga´borovych filtrov
V tabul’ke 3.7 uva´dzam vy´sledky celkovy´ch priemerny´ch prec´ıznost´ı meto´dy Ga´-
borovych filtrov v za´vislosti od pocˇtu na´jdeny´ch najpodobnejˇs´ıch obrazov. Tieto
vy´sledky su´ vynesene´ v grafe na obra´zku 3.3. V tabul’ka´ch 3.8 a 3.9 su´ uvedene´
namerane´ priemerne´ prec´ıznosti v ra´mci jednotlivy´ch katego´rii. Meto´da mala nasta-
vene´ optima´lne parametre zistene´ v 2.8.2: rozmery filtracˇnej matice 13x13, pocˇet
mierok 6, pocˇet orienta´cii 4.
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Obr. 3.2: Kruhove´ sektory - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 44,3 % 51,7 % 62,5 % 97,7 % 65,2 % 56,9 % 89,8 % 53,9 % 72,2 % 43,3 %
25 35,48 % 44,44 % 52 % 97,28 % 52,48 % 44,68 % 82,24 % 44,04 % 59,16 % 33,92 %
50 30,04 % 40,58 % 42,4 % 94,8 % 44,72 % 36,54 % 73,04 % 37,56 % 43,96 % 28,52 %
100 25,73 % 34,26 % 34 % 80,44 % 36,76 % 28,79 % 56,24 % 31,51 % 29,95 % 24,81 %
Tab. 3.5: Kruhove´ sektory - prec´ıznost’ kat. - Euklid
Meto´da Ga´borovych filtrov dosiahla najhorsˇ´ı vy´sledok v ra´mci vyhodnotenia
jendotlivy´ch meto´d. U tejto meto´dy mala metrika podobnosti len mierny vplyv.
Najlepsˇ´ı vy´sledok 47, 77% dosiahla meto´da pri metrike Euklid.
3.5 Vyhodnotenie kombina´cie meto´d
Vy´sledky vzdialenost´ı meto´d momentov farieb dm, kruhovy´ch sektorov dc a Ga´-
borovy´ch filtrov dg som skombinoval do vy´slednej vzdialenosti d. Kazˇdej meto´de
som pridelil va´hu vplyvu meto´dy na mieru podobnosti v porad´ı w1, w2 a w3. Va´hy
vycha´dzaju´ z namerany´ch hodnoˆt prec´ıznosti jednotlivy´ch meto´d. Vy´sledna´ vzdia-
lenost’ ma´ tvar d = 0, 5dm + 0, 4dc + 0, 1dg.
V tabul’ke 3.10 sa nacha´dza celkova´ priemerna´ prec´ıznost’ v za´vislosti od pocˇtu
prvy´ch najpodobnejˇs´ıch obrazov N . Graf k tejto tabul’ke je na obra´zku 3.4. V ta-
bul’ka´ch 3.11 3.12 sa nacha´dza priemerna´ prec´ıznost’ v ra´mci jednotlivy´ch obrazovy´ch
katego´rii pri pouzˇit´ı funkci´ı vzdialenosti Euklid a Manhattan.
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 51 % 52 % 63,9 % 99,7 % 66 % 66 % 92,1 % 50,3 % 79,2 % 52,1 %
25 41,76 % 44,72 % 54,24 % 99,52 % 53,64 % 58 % 86,96 % 43,04 % 67,8 % 43,88 %
50 33,76 % 39,66 % 45,22 % 98,84 % 44,74 % 48,54 % 79,18 % 37,04 % 51,82 % 37,8 %
100 28,59 % 34,04 % 36,23 % 91,81 % 36,98 % 37,01 % 62,42 % 31,28 % 36,55 % 32,46 %
Tab. 3.6: Kruhove´ sektory - prec´ıznost’ kat. - Manhattan
N Euklid Manhattan
10 47,77 % 46,09 %
25 39,64 % 38,38 %
50 35,11 % 34,41 %
100 31,38 % 30,98 %
Tab. 3.7: Ga´borove filtre - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Kombina´ciou meto´d s va´hovy´mi faktormi w1 = 0, 5 pre meto´du momentov farieb,
w2 = 0, 4 pre meto´du kruhovy´ch sektorov a w3 = 0, 1 pre meto´du Ga´borovy´ch filtrov,
som dosiahol o 1, 78% vysˇsˇiu celkovu´ priemernu´ prec´ıznost’ ako najvysˇsˇia dosiahnuta´
celkova´ priemerna´ prec´ıznost’ jednotlivy´ch meto´d - 68, 7%.
3.6 Vyhodnotenie katego´rii obrazov
Meto´da s najlepsˇou celkovou priemernou prec´ıznost’ou nemus´ı dosahovat’ najlepsˇie
vy´sledky vo vsˇetky´ch katego´riach obrazov. V tabul’ke 3.13 su´ uvedene´ najlepsˇie
meto´dy pre konkre´tne katego´rie obrazov a ich priemerne´ prec´ıznosti v danej ka-
tego´rii.
3.7 Vy´pocˇtova´ na´rocˇnost’
Nasleduju´ce vy´pocˇty som vykonal na notebooku Lenovo model T420 s procesorom
Intel i5 2,5 GHz a 4GB RAM v rezˇime optimalizovanom pre vy´kon.
3.7.1 Extrahovanie charakterist´ık
V tabul’ke 3.14 uva´dzam dobu nutnu´ k extrahovaniu obrazovy´ch charakterist´ık v
ra´mci jednotlivy´ch meto´d s optima´lnym nastaven´ım parametrov.
Znacˇne dlhy´ cˇas extrahovania textu´rovy´ch charakterist´ık je pri Ga´borovych fil-
trov zapr´ıcˇineny´ 24000 na´sobnou opera´ciou konvolu´cie s konvolucˇnou maticou o
rozmeroch 13x13. Tu´to opera´ciou moˆzˇeme ury´chlit’ napr´ıklad zn´ızˇen´ım rozmerov
vstupny´ch obrazov.
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Obr. 3.3: Ga´borove filtre - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 26,4 % 26,8 % 55,7 % 98,7 % 46,6 % 30,8 % 50,2 % 44,3 % 65,1 % 33,1 %
25 19,08 % 20,16 % 42,48 % 98,28 % 40,72 % 20,72 % 39,76 % 35,04 % 56,16 % 24,04 %
50 16,26 % 17,28 % 34,4 % 98,12 % 36,54 % 17,82 % 33,06 % 28,72 % 48,44 % 20,46 %
100 14,83 % 15,53 % 28,93 % 95,79 % 31,58 % 15,87 % 27,09 % 22,87 % 42,94 % 18,35 %
Tab. 3.8: Ga´borove filtre - prec´ıznost’ kat. - Euklid
3.7.2 Vyhl’ada´vanie podobny´ch obrazov
Vsˇetky meto´dy dosiahli priblizˇne rovnakej vyhl’ada´vaciu dobu 2s v rozpa¨t´ı +−0, 5s,
pretozˇe sa pre vzorovy´ obraz vzˇdy porovna´va vsˇetky´ch 1000 obrazov.
3.8 Uka´zˇky vyhl’ada´vania podobny´ch obrazov
Uva´dzam 6 pr´ıkladov, na ktory´ch demonsˇtrujem funkcˇnost’ meto´d. Vzorove´ obrazy
som zvolil podl’a dosiahnuty´ch vy´sledkov kombina´cie meto´d uvedeny´ch v tabul’ka´ch
3.11 a 3.12. V katego´rii koˆnˇ dosahovala kombina´cia meto´d druhy´ najlepsˇ´ı vy´sledok.
Naopak v katego´rii domorodci dosahovala kombina´cia meto´d najhorsˇie vy´sledky.
Pomocou kombinovanej meto´dy a meto´dy kruhovy´ch sektorov som hl’adal 10
najpodobnejˇs´ıch obrazov k vzorom 3.5, 3.10 a k ich o 90◦ otocˇeny´m varianta´m 3.7
a 3.12. Na´jdene´ obrazy k vzoru z katego´rie koˆnˇ mozˇno vidiet’ na obra´zkoch 3.6, 3.8
a 3.9. Na´jdene´ obrazy k vzoru z katego´rie domorodci je mozˇne´ vidiet’ na obra´zkoch
3.11, 3.13 a 3.14.
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 25,6 % 25,8 % 51,1 % 98,7 % 46,1 % 29,6 % 48,3 % 43 % 63,1 % 29,6 %
25 18,68 % 19,68 % 38,6 % 97,96 % 38,96 % 20,12 % 38,52 % 33,32 % 54,88 % 22,96 %
50 16 % 16,82 % 32,02 % 97,56 % 36,06 % 17,02 % 32,34 % 27,42 % 48,24 % 20,64
100 14,79 % 15,07 % 27,81 % 94,46 % 31,45 % 15,63 % 26,84 % 22,52 % 42,7 % 18,52 %
Tab. 3.9: Ga´borove filtre - prec´ıznost’ kat. - Manhattan
N Euklid Manhattan
10 69,52 % 70,48 %
25 61,01 % 61,48 %
50 53,29 % 54,16 %
100 43,55 % 44,76 %
Tab. 3.10: Kombina´cia meto´d - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Obr. 3.4: Kombina´cia meto´d - celkova´ priemerna´ prec´ıznost’
Pod obrazmi je cˇ´ıslovanie, ktore´ znacˇ´ı poradie podobnosti obrazu k vzoru a
na´zov katego´rie. Na´zov kate´gorie je vyznacˇeny´ cˇervenou, pokial’ je na´jdeny´ obraz
z inej katego´rie ako vzorovy´ obraz.
Na predcha´dzaju´cich uka´zˇkach je vidiet’, zˇe meto´da s dosiahnutou najvysˇsˇou
celkovou priemernou prec´ıznost’ou - kombina´cia meto´d, nacha´dza k vzoru z katego´rie
koˆnˇ 10/10 obrazov z rovnakej katego´rie. Vzorovy´ obraz nasˇla ta´to meto´da na prvom
mieste. Pomocou kombina´cie meto´d dosˇlo pri hl’adan´ı podobny´ch obrazov k vzoru
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N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 52,3 % 51,9 % 79,7 % 99,7 % 65,1 % 65,2 % 93,9 % 51,9 % 78,89 % 56,6 %
25 42,04 % 43,64 % 70,16 % 99,2 % 53,28 % 53,48 % 88,96 % 43,52 % 67,36 % 48,44 %
50 33,02 % 37,2 % 62,54 % 98,32 % 44,8 % 43,34 % 80,22 % 36,7 % 54,58 % 42,18 %
100 26,13 % 30,48 % 50,22 % 93,11 % 36,66 % 33,15 % 61,49 % 29,94 % 39,62 % 34,73 %
Tab. 3.11: Kombina´cia meto´d - prec´ıznost’ kat. - Euklid
N Ancient Mountain Bus Dinosaur Elephant Food Horse Beach Flowers Natives
10 50,9% 53,3% 78,7% 99,6% 67,6% 66,7% 94% 53,6% 82% 58,4%
25 41,28% 42,32% 71,68% 98,92% 54,2% 54,44% 88,44% 44,48% 69,72% 49,32%
50 33,42% 36,92% 64,1% 98,7% 47,5% 44,54% 78,96% 37,36% 57,24% 42,9%
100 27,16% 30,91% 52,58% 95,18% 39,16% 33,88% 60,39% 29,84% 42,69% 35,81%
Tab. 3.12: Kombina´cia meto´d - prec´ıznost’ kat. - Manhattan
z katego´rie domorodci k poklesu prec´ıznosti a meto´da nasˇla 5/10 obrazov rovnakej
katego´rie, cˇo potvrdzuje dosiahnute´ vy´sledky uvedene´ v tabul’ka´ch 3.11 a 3.12.
Pri hl’adan´ı podobny´ch obrazov k o 90◦ otocˇene´mu vzoru koˆnˇ, nasˇla kombina´cia
meto´d len 2/10 obrazov z rovnakej katego´rie a vzorovy´ obraz nasˇla azˇ na sˇiestom
mieste. U meto´dy kruhovy´ch sektorov sa potvrdila invariantnost’ vocˇi rota´cii a ta´to
meto´da nasˇla vzorovy´ obraz na prvom mieste. Meto´da za´rovenˇ nasˇla 6/10 obrazov
z rovnakej katego´rie. Pri vzorovom obraze z katego´rie domorodci, ktory´ je otocˇeny´
o 90◦, nenasˇla kombina´cia meto´d vzorovy´ obraz medzi desiatimi najpodobnejˇs´ımi
obrazmi a nasˇla len 3/10 obrazov rovnakej katego´rie. Meto´da kruhovy´ch sektorov
s´ıce nasˇla vzorovy´ obraz na prvom mieste, dosˇlo tu vsˇak k poklesu prec´ıznosti a
nasˇla len 4/10 obrazov rovnakej katego´rie
3.9 Zhodnotenie
Pri vyhl’ada´van´ı obrazu z mnozˇiny, kde je niekol’ko katego´rii, je nutne´ vybrat’ taku´
meto´du, ktora´ dosahuje najvysˇsˇiu celkovu´ priemernu´ prec´ızsnost’, pretozˇe je prehl’a-
da´vany´ cely´ obrazovy´ priestor. Implementovane´ meto´dy dosahovali najnizˇsˇie pri-
emerne´ prec´ıznosti v katego´ria´ch staroda´vne´ budov (ancient), hory (mountain),
pla´zˇ (beach) a domorodci (natives). Tento fakt je zapr´ıcˇineny´ vy´skytom podobny´ch
hodnoˆt obrazovy´ch charakterist´ık napriecˇ katego´riami. V ty´chto katego´ria´ch je ob-
tiazˇne sˇpecifikovat’ ich identitu na za´klade extrahovany´ch charakterist´ık pomocou
implementovany´ch meto´d. Tu´to nevy´hodu je mozˇne´ eliminovat’ vylu´cˇen´ım nevhod-
ny´ch kandida´tov pri hl’adan´ı podobny´ch obrazov. Vyhl’ada´vany´ priestor sa tak zn´ızˇi
o problematicke´ obrazy a moˆzˇe tak byt’ dosiahnuta´ vysˇsˇia prec´ıznost’.
Tejto pra´ci sa naskytuje pr´ılezˇitost’ pokracˇovat’ v problematike. Proces hl’adania
optima´lnych parametrov meto´d moˆzˇe byt’ zautomatizovany´ vyuzˇit´ım ucˇiacich sa
algoritmov a ich u´spesˇnosti pri klasifika´cii na danej mnozˇine obrazov. Ucˇiace sa al-
goritmy by mohli byt’ vyuzˇite´ takisto pri vyhl’ada´van´ı podobny´ch obrazov a mohli by
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Katego´ria Prec´ıznost’ Meto´da Metrika
ancient 52,6 % momenty farieb Euklid
beach 53,9 % kruhove´ sektory Euklid
bus 79,7 % kombina´cia meto´d Euklid
dinosaur 99,9 % momenty farieb Euklid + Manhattan
elephant 67,6 % kombina´cia meto´d Manhattan
flower 82 % kombina´cia meto´d Manhattan
food 66,7 % kombina´cia meto´d Manhattan
horse 95,1 % momenty farieb Manhattan
mountain 53,3 % kombina´cia meto´d Manhattan
natives 60,5 % momenty farieb Manhattan






Tab. 3.14: Vy´pocˇtova´ na´rocˇnost’ - extrakcia charakterist´ık
tak dynamicky menit’ parametre meto´d, ktore´ maju´ vplyv na extrahovane´ charak-
teristiky. Takisto je mozˇne´ implementovat’ d’alˇsie meto´dy, ktore´ extrahuju´ obrazove´
charakteristiky, a vyuzˇit’ napr´ıklad charakterisiky tvaru objektov v obraze.
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Obr. 3.5: Vzorovy´ obraz pre vyhl’ada´vanie - koˆnˇ
Obr. 3.6: Kombina´cia meto´d - na´jdene´ obrazy k vzoru koˆnˇ
Obr. 3.7: Vzorovy´ obraz pre vyhl’ada´vanie - koˆnˇ otocˇeny´ o 90◦
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Obr. 3.8: Kombina´cia meto´d - na´jdene´ obrazy k o 90◦ otocˇ. vzoru koˆnˇ
Obr. 3.9: Kruhove´ sektory - na´jdene´ obrazy k o 90◦ otocˇ. vzoru koˆnˇ
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Obr. 3.10: Vzorovy´ obraz pre vyhl’ada´vanie - domorodci
Obr. 3.11: Kombina´cia meto´d - na´jdene´ obrazy k vzoru domorodci
Obr. 3.12: Vzorovy´ obraz pre vyhl’ada´vanie - domorodci otocˇeny´ o 90◦
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Obr. 3.13: Kombina´cia meto´d - na´jdene´ obrazy k o 90◦ otocˇ. vzoru domorodci
Obr. 3.14: Kruhove´ sektory - na´jdene´ obrazy k o 90◦ otocˇ. vzoru domorodci
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4 ZA´VER
V jazyku Java som implementoval sˇtyri meto´dy, ktore´ umozˇnˇuju´ vyhodnocovat’ po-
dobnost’ obrazov na stanovenej mnozˇine 1000 obrazov, ktore´ su´ zaradene´ do 10 ka-
tego´rii - staroda´vne budovy, pla´zˇ, autobus, dinosaurus, slon, kvet, jedlo, koˆnˇ, hora,
domorodci po 100 obrazov. Pomocou ucˇiacich sa algoritmov som v programe Rapid-
Miner 5.0 vyhodnocoval vyplv parametrov meto´d na presnost’ klasifika´cie pomocou
testovacej a tre´novacej mnozˇiny, ktore´ vznikli z extrahovany´ch obrazovy´ch charakte-
rist´ık jednotlivy´ch meto´d. Za minima´lnu hranicu klasifika´cie som urcˇil hodnotu 60%.
Tejto hranice nedosiahla meto´da vektora spojity´ch farieb a v d’alˇsom vyhodnoco-
van´ı som s nˇou nepocˇ´ıtal. Meto´du kruhovy´ch sektorov som zmodifikoval pouzˇit´ım
farebne´ho modelu HSB a sˇtatistickej funkcie media´n a dosiahol som tak o 8% vysˇsˇiu
presnost’ klasifika´cie v porovnan´ı s poˆvodnou meto´dou.
Po na´jden´ı optima´lnych parametrov meto´d som vyhodnocoval celkovu´ priemernu´
prec´ıznost’ meto´d momentov farieb, kruhovy´ch sektorov a Ga´borovych filtrov v za´-
vislosti od pocˇtu najpodobnejˇs´ıch obrazov. Najlepsˇ´ı vy´sledok dosiahla meto´da mo-
mentov farieb - 68, 7%. Druhy´ najlepsˇ´ı vy´sledok dosiahla zmodifikovana´ meto´da kru-
hovy´ch sektorov - 67, 23%. Najhorsˇ´ı vy´sledok dosiahla meto´da Ga´borovych filtrov
- 47, 77%. Skombinovan´ım troch meto´d s va´hovy´mi koeficientami 0, 5 pre momenty
farieb, 0, 4 pre kruhove´ sektory a 0, 1 pre Ga´borove filtre som dosiahol najvysˇsˇiu
priemernu´ prec´ıznost’ - 70, 48%.
Nie je mozˇne´ urcˇit’ optima´lnu meto´du, ktora´ bude fungovat’ pre kazˇdy´ obraz rov-
nako. Vzˇdy je nutne´ vycha´dzat’ z konkre´tnej mnozˇiny obrazov. V pra´ci som preto
najskoˆr hl’adal otpima´lnehe nastavenie parametrov meto´d na zvolenej mnozˇine obra-
zov a na´sledne vyhodnocoval meto´dy s ty´mito parametrami. Dokonca aj pri pouzˇit´ı
meto´dy s dosiahnutou najvysˇsˇou celkovou priemernou prec´ıznost’ou - kombina´cia
meto´d s va´hovac´ımi faktormi, existuju´ katego´rie obrazov, kde sa pohybuje priemerna´
prec´ıznost’ katego´rie na hranici 50%. To znamena´, zˇe pri hl’adan´ı podobny´ch obra-
zov k obrazom z ty´chto katego´rii, budu´ na´jdene´ obrazy cˇasto z inej katego´rie. Tento
fakt je mozˇne´ eliminovat’ vylu´cˇen´ım obrazov z nerelevantny´ch katego´ri´ı z vyhodno-
covacieho priestoru a moˆzˇe sa tak dosiahnut’ vysˇsˇia prec´ıznost’. Takisto je mozˇne´
implementovat’ ucˇiace algoritmy tak, aby sami urcˇili optima´lne parametre jednot-
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICˇI´N A SKRATIEK
CBIR Content-Based Image Retrieval
RBIR Region-Based Image Retrieval
TBIR Text-Based Image Retrieval
CCV Color Coherence Vectors
RGB Red Green Blue
HSV Hue Saturation Value
HSB Hue Saturation Brightness
ROI Region of Interest
SVM Support Vector Machine
RAM Random Access Memory
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A OBSAH CD
thesis/ - elektronicka´ podoba tejto pra´ce
code/images2/ - mnozˇina obrazov
code/ccv.csv - extrahovane´ charakteristiky meto´dou CCV
code/circular.csv - extrahovane´ charakteristiky meto´dou kruhovy´ch sektorov
code/cmoments.csv - extrahovane´ charakteristiky meto´dou momentov farieb
code/gabor.csv - extrahovane´ charakteristiky meto´dou Ga´borovy´ch filtrov
code/src/.../ - zdrojovy´ ko´d v jazyku Java pre prostredie Eclipse
code/examples/.../ClassPrecision - vyhodnotenie celk. priemernej prec´ıznosti
code/examples/.../ExctractFeatures - extrahovanie obrazovy´ch charakterist´ık
code/examples/.../SimilarImagesFinder - hl’adanie podobny´ch obrazov
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